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Presentacion

N GALICIA

A Asociacién de usuarios de software libre da Terra de Melide (MeLiSA)
comprdcese en presentar a VIl Xornada de Usuarios de R en Galicia.

Pretende ser un punto de encontro para todas aquelas persoas interesadas
en intercambiar as sudas experiencias e atopar colaboraciéns co resto da
comunidade, ademais frdtase de promocionar e difundir o cofecemento
libre da linguaxe estatistica R e mostrar as stas aplicacidns.

O programa contempla dezasete relatorios ao longo de todo o dia. Dos
cales oito son convidados e ds outras sete atenderon & chamada de
recepcion de propostas. Durante a xornada teremos unha mesa redonda
adicada a discutir sobre datos, R e COVID-19, presente nas nosas visas desde
0 2020.

Entre os participantes figuran especialistas do Instituto Espafol de
Oceanografia (IEO), da Xunta de Galicia: diferentes entidades como a
Consellaria de Sanidade ou o Instituto Galego de Estatistica e, das tfres
universidades galegas, asi como doutras nacionais como son & Universidad
de Castilla-La Mancha (UCLM), Universidad de Oviedo, Universidad de
Valencia, Universidad Complutense de Madrid, e dos seguintes centros de
investigacion: Centro de Investigacién de Tecnoloxias da Informacién e das
Comunicaciéons (CITIC), Instituto de Biomecdnica de Valencia, International
Centre for Numerical Methods in Engineering (CIMNE) e de empresas como
Nextail ou Kstats e unha profesora do Colexio Manuel Peleteiro. Santiago de
Compostela.

Todo isto non seria posible sen o patrocinio de AMTEGA & que agradecemos
a sua contribucion.

Santiago de Compostela, outubro de 2021

O Comité Organizador
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PRE-PROCESSING OF DAM DATA COUPLED WITH BEHAVIOR ANALYSIS
THROUGH MACHINE LEARNING

Andre Condel, Fernando Salazar?

1 International Center for Numerical Methods Engineering, aconde@cimne.upc.edu
2 International Center for Numerical Methods Engineering, fsalazar@cimne.upc.edu

ABSTRACT

A predictive study framework for dams is proposed using Machine Learning (ML)
algorithms programmed in R [1]. This study is capable of estimating the
relationship between dam response and internal properties or external forces.
For a better efficiency of the analysis with predictive models, a previous step
has been developed consisting of database cleaning and expansion processes.
An interactive interface for each of the two phases has been developed using
the Shiny package [2] with the aim of making these processes accessible also to
professionals who do not possess knowledge of laborious programming scripts.

Key words: Data preprocessing; Data interpretation; Machine learning; Dams.
1. INTRODUCTION

The current trend towards the use of hydroelectric power as a clean energy source
entails the development of projects to increase the available generation capacity of
such energy, which requires, among other things, detailed studies on dam safety.
On the other hand, it is well known that climate change has modified the frequency
and intensity of rainfall and floods, which affects the integrity of dams and can
cause considerable damage. These two realities are reflected in the recent
publication of new technical standards for dam safety, and their implementation will
generate an increase of activity in the dam safety sector. For these reasons it is
necessary to improve the techniques used for dam failure probability analysis. This
can be achieved by taking advantage of advances in monitoring devices that allow
greater accuracy and frequency of readings but, at the same time, requires
advanced tools for the analysis of the amount of data recorded. With these
objectives in mind, two applications have been developed for the processing of prey
behavior data and their analysis with ML [3]. The developed tools are free to use
and can be found at https://cimnetest.shinyapps.io/PREDATOR/ and
https://cimnetest.shinyapps.io/SOLDIER/, making them available to dam engineers
all over the world, even in less developed countries.

2. PRELIMINARY STEP: PREDATOR

Interpretation and expertise of technicians, based on fast and flexible data
visualization, are essential to distinguish between complex relationships involving
variables and errors or random noise [4]. Unfortunately, measurements obtained
from monitoring networks often present errors due to sensor failures, transmission
or storage errors as well as periods of missing data due to system outages. In other
cases, changes in the systems or the coexistence of old manual records and more
recent digitized data cause the same series to present different reading frequencies
or different definitions of the same variable. Once the initial variables and the
response to be analyzed have been selected (keeping in mind that ML algorithms
allow us to consider any type of dam response), the developed tool allows the
options explained later in this section.

-Previsualization in the form of: (i) interactive data tables; (ii) multivariate and multi-
axis time series plots that facilitate identifying reading errors or periods of missing



data; (iii) dynamic scatter plots that allow detecting relative changes over time
between variables in a family; (iv) quasi-3D and quasi-4D scatter plots using as an
extra variable the color of the points. These latter plots include the possibility of
setting limits for a variable, which facilitates the analysis of the relationship
between variables during specific values of another variable.

-Filling periods of missing data, which is a common issue in auscultation
measurement series. Some of the more conventional procedures have been
implemented in software such as: (i) linear interpolation; (ii) K-Nearest-Neighbor
imputation based on a selection of variables; (iii) parabolic interpolation; (iv)
substitution by the mean of values recorded on the same calendar day/time of the
previous and subsequent year/day; (v) substitution by a chosen fixed value.

-Data cleaning, which consists of identifying corrupted, incorrect or irrelevant data
and then replacing or deleting them. In the current version, in addition to the
previously mentioned options for missing data, the user can add a fixed value to the
selected period or delete such values.

-Compensation of known alterations when you are aware of an event that affects
the data (a maintenance operation, a punctual climatic effect...) and you do not
want this event to influence the results. To compensate for this effect it is possible
to use the options mentioned in the previous two paragraphs.

-Unification of data acquisition frequency to eliminate irrelevant/redundant
information or noise, achieving a more efficient database when building predictive
models. In this sense, the application allows the recorded series to be reduced to a
new measurement frequency value (day, week, fortnight or month) through the
following procedures: (i) taking as value the one recorded at a given hour of the
day; (ii) taking maximum or minimum value for each period; (iii) adding values as
average or sum of the measurements.

-Generation of new variables derived from the raw logs to enrich the set of initial
variables. For example, moving averages help to improve the signal-to-noise ratio of
the data series by replacing each value of the series by the average of a given
number of previous values [5], while explicitly considering the time variable (year,
month) allows to analyze the temporal evolution of the system behavior. Other
derived variable options available are cumulative sums, linear combinations or
variables indicating the increase/decrease (numerical or categorical).

3. ANALYSIS STEP: SOLDIER

It is common to use statistical models to generate predictions of response variables
of hydraulic structures and to analyze the contribution of each of the acting loads.
Linear regression approaches remain the most common for the study of dam
behavior in both professional practice and research, although their limitations have
also been identified [6]. A number of alternatives have been proposed from
advanced statistical models to ML models. In this work, we generate ML-based
prediction models using Boosted Regression Trees (BRT) [7] an algorithm that
proved to be the most advantageous in a comparative study on early anomaly
detection [8]. These BRT models are fitted to some of the available data (the
training set) and then the model is applied to predict the response for the remaining
period (the test or validation set).

Some BRT features that make it appropriate for this problem are: (i) the flexibility of
the algorithm allows considering variables of different nature and range of variation
without the need for additional transformations or determining a priori how they
affect the target value; (ii) automated selection of more relevant variables in the
response; (iii) it is robust with respect to training parameters so it does not require a
deep knowledge of the algorithm for its use. The developed interface allows the
user to select the predictor variables and the target variable as well as the values of
the algorithm parameters (although the default values usually give good results). In
addition, the main decision in this step is the selection of the training period with
the complementary period being reserved for validation, this has proven important
to control over-fitting of the results [9].



In addition to the possibility of making predictions for new sets of initial variables for
which the response is not known, these models are also used to analyze the dam in
two different ways as explained in the following sections.

3.1 Anomaly identification by comparing predictions

Under the predictive modelling approach, the reliability of the conclusions obtained
is related to the accuracy of the model predictions. The developed application
allows analyzing the results by comparing the obtained predictions with real
readings showing the mean absolute error (MAE) and the coefficient of
determination (R2) values. Additionally, it also shows the comparison of the
predictions with the recorded behavior through its evolution over time in absolute
terms and relative error (Figure 1). This comparison locates discrepancies in the
performance of the dam. For example, the results in Figure 1 (left) show an increase
in the prediction error for the validation period, this could be due to an over-fitting
of the model or a change in the behavior of the response for the most recent period
compared to the one used for model fitting.
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Figure 1: Comparisons between predictions (dark green) and records (light green).

Fitting a model with an extended training period, until the end of 2017, the accuracy
of the tests increases (Figure 1 right). This confirms that there was some change in
the system between 2015 and 2017 that affects the response of the target variable,
such as a cleanup or refitting (as was the case analyzed, as reported).

3.2 Analysis of the effect of external actions on response

The conventional approach to identifying the variables with the strongest
association with response assumes that the loadings are independent, which is not
strictly true. In contrast, BRT measures relative influence on the basis that if a
variable not associated with response is removed, the accuracy of the model should
not change, and vice versa. Numerous papers have shown that BRT models allow
consideration of nonlinear effects.

Figure 2 (left) shows the result in an example application where it can be noticed
that the displacement is influenced by the reservoir level and the 90-day moving
average temperature. It is interesting to see that the ambient temperature in a day
presents a very low influence, which would reflect the thermal inertia of the dam.
The ability of the algorithm to deal with highly correlated inputs is demonstrated by
the fact that the small difference between Tair 90 and Tair_60 results in a large
difference in significance. In the same way, the partial influence of each of the
variables with respect to the response can be studied. It is easy to see in Figure 2
(right) how alterations of these two variables among low values of their range have
little influence on the result, while a small variation in the upper values of their
ranges causes a major change in the response.



Year

Tair_60
Tair_30
Tair_15
Tair_07

Tair

Tair_90 ‘ h T S-g

20 40 60
Relative Influence %

oo
o |:|

Figure 2: Analysis of global influence (left) and partial dependence (right).
3. CONCLUSIONS

The tools presented can be used both for the maintenance and control of existing
dams and for the validation of designs for dam construction or improvement
through: (i) identifying changes in the past behavior of the system; (ii) detecting
deviations from normal operation in real time; (iii) determining the degree of
association between input variables and response; (iv) predicting dam response to a
set of actions; (v) locating areas of higher sensitivity. This last option is carried out
by calculating the relative influence of the monitoring devices, so that the most
relevant ones can be selected for new sensor installation or specific maintenance.

These applications can also be used for other types of problems and variables, as
long as monitoring data are available.

However, the implemented model suffers from a limitation: in general, predictions
outside the training data range are unreliable. This implies that the model prediction
will be poor for a reservoir level higher than the historical maximum recorded. To
control for this extrapolation effect, the test data are checked to see if they are
within the training range, and a warning is issued in case of extrapolation.
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ANALISIS DE INTERACCIONES CON EL PAQUETE “PHIA”
Helios De Rosario Martinez!
1 Universitat Politécnica de Valéncia
RESUMEN

El paquete de R phia proporciona una serie de funciones para realizar el analisis
post-hoc de las interacciones con factores en multiples tipos de modelos
estadisticos, segun diversos métodos disponibles en la literatura.

Palabras e frases chave: Post-hoc, interacciones, modelos

1. INTRODUCION

Uno de los objetivos habituales al realizar ajustes de modelos estadisticos es investigar
qué influencia tienen los distintos factores que se introducen en los modelos. En los casos
mas sencillos, como los modelos lineales o variantes de los mismos, esto suele hacerse
mediante analisis de la varianza (ANOVA) o de la covarianza (ANCOVA), a menudo
complementados con analisis post-hoc cuando hay factores de mas de dos niveles (por
ejemplo en una comparacion entre varias terapias mas un placebo), para indagar en
el detalle de las diferencias entre niveles.

Las técnicas de analisis post-hoc se basan esencialmente en comparar la respuesta del
modelo aplicando variaciones en los niveles de los factores, con algun tipo de
correccién para reducir el riesgo de errores de tipo | debidos a la realizacién de
comparaciones multiples. Pero la generalizacion de ese concepto a modelos con
interacciones entre varios factores, o con interacciones entre factores y covariables (por
ejemplo la interaccioén entre la terapia y el género o la edad de los pacientes), no es
trivial.

Existen multiples propuestas sobre tests post-hoc para las interacciones, desde las
populares pero muy criticadas comparaciones de efectos principales simples [1], hasta
el método de los contrastes residuales [2], o el de contrastes entre interacciones [3],
entre otros muchos. Sin embargo no hay un criterio universalmente aceptado, y son
habituales los errores de interpretacion debido en parte al limitado soporte de las
herramientas de software tradicionales para un analisis apropiado de los efectos de las
interacciones [4].

Como respuesta a esa limitacion, el paquete phia [5] proporciona unas utilidades para
hacer el andlisis post-hoc en modelos con interacciones complejas, o en modelos
distintos del modelo lineal general, con opciones para adaptarse a distintos criterios
publicados en la literatura, o para hacer analisis personalizados. En esencia, phia es una
interfaz para construir tablas y tests de hipotesis mediante transformaciones lineales de
modelos previamente ajustados, para lo que se usa la funcién “linearHypothesis” del
paquete car [6]. Las dos herramientas principales que se proporcionan son las funciones
“interactionMeans”y “testInteractions”.



2. TABLAS Y GRAFICOS DE INTERACCIONES

La funcidn “interactionMeans” calcula una tabla de valores medios de la respuesta
de un modelo (junto a sus errores estandar), para todas las combinaciones posibles de
los factores involucrados en una interaccion dada. A continuacién se muestra un
ejemplo, con un modelo lineal basado en el conjunto de datos de Boik, que viene
incluido en el paquete phia, y modela la respuesta electrodérmica (EDR) de una
muestra pacientes sujetos a distintas terapias y medicaciones [3]:

> mod <- lm(edr ~ therapy * medication, data=Boik)

> (boik.means <- interactionMeans(mod, c("therapy", "medication")))
therapy medication adjusted mean std. error

1 control placebo 50.20043 1.786533

2 T1 placebo 49.89963 1.786533

3 T2 placebo 45.69925 1.786533

4 control D1 47.49899 1.786533

5 T1 D1 38.20065 1.786533

El objeto devuelto por “interactionMeans” se presenta por defecto como una tabla,
pero también es graficable mediante la funcién “plot”, que como se muestra en la
Figura 1, representa las medias ajustadas y sus intervalos de confianza para factores
simples (medias marginales, en los paneles diagonales) y para las parejas de factores
incluidas en la tabla.

> plot(boik.means)
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Figura 1: Medias ajustadas para un modelo con interacciéon de dos factores.



3. TESTS DE HIPOTESIS SOBRE INTERACCIONES

Para hacer tests de hipdtesis sobre las interacciones de un modelo se puede utilizar la
funciéon “testInteractions”, cuyainterfaz es semejante ala de “interactionMeans”,
pero en la que se puede indicar métodos especificos de analisis de interacciones. Por
defecto se emplean los contrastes pareados, que representan “diferencias de
diferencias™:

> testInteractions(mod, c("therapy", "medication"))
F Test:
P-value adjustment method: holm
Value Df Sum of Sq F Pr(>F)
control-T1 : placebo-D1 -8.9975 1 121.43 6.3411 0.1448291
control-T2 : placebo-D1 -3.8985 1 22.80 1.1905 0.6951907
T1-T2 : placebo-D1 5.0990 1 39.00 2.0365 0.6951907
control-T1 : placebo-D2 -17.1985 1 443.68 23.1687 0.0001563 ***
control-T2 : placebo-D2 -4.9984 1 37.48 1.9569 0.6951907
T1-T2 : placebo-D2 12.2002 1 223.27 11.6587 0.0149653 *

En la tabla resultante podemos ver detalles de la interacciéon entre la terapia y la
medicacion, al comparar los cambios en la respuesta del modelo debido a usar distintas
terapias, para distintas variaciones de la medicacioén. Por ejemplo en la cuarta linea,
gue muestra un contraste altamente significativo: se observa que la diferencia debido
a usar la terapia de control en lugar de “T1” es 17.2 unidades menor cuando se
administra un placebo, comparada con la diferencia que se da con medicacién “D2”.

La cantidad de contrastes pareados puede llegar a ser muy grande (en el ejemplo
anterior la tabla completa contiene 18 contrastes), pues aumenta geomeétricamente
con el numero de factores cruzados y de niveles de los mismos. Para controlar el error
de tipo | en esos tests de hipotesis, los valores p de las tablas se dan con una correccion
por comparaciones multiples (por defecto la correccién de Holm [7], que puede
modificarse con el argumento “p.adjust™).

Por otro lado, también se pueden analizar los contrastes residuales, efectos simples,
contrastes ortogonales, y hasta contrastes personalizados mediante formulas arbitrarias,
pasando los factores del modelo a argumentos especificos.

4. MODELOS CON COVARIABLES

Cuando hay covariables en los modelos, su influencia se caracteriza como una relacién
de proporcionalidad entre el valor de la covariable y la respuesta media del modelo.
Esto suele representarse graficamente con lineas cuya “pendiente” indica la fuerza de
esa influencia. Ese tipo de representacion, aunque intuitiva, es dificil de adaptar para
mostrar las interacciones entre covariables y factores, por lo que en phia se opta por
mostrar los valores de esas pendientes en lugar de las medias, cuando se usa el
argumento “slope” con el nombre de la covariable en “interactionMeans” o
“testInteractions”. Por ejemplo, enla Figura 2 se presenta la interaccién entre el tipo
de ocupacion (factor “type”) y los ingresos (covariable “income”) en un modelo lineal
gue trata de estimar el prestigio asociado a distintas profesiones [6]. En la grafica
superior, obtenida con el paquete effects [8], esa interaccidn se aprecia en las distintas
pendientes de las rectas que representan el efecto de “income”, segun el valor de
“type”. En la gréfica inferior el valor de esas pendientes se muestra numeéricamente en
elejeY.



5. ANALISIS DE OTROS MODELOS

Aunque los ejemplos mostrados se basan en modelos lineales generales, no existe una
limitacién a priori sobre qué modelos pueden analizarse con el paquete phia, mientras
tengan una interfaz para consultar sus factores y coeficientes semejante a la de los
modelos lineales. Concretamente, estd comprobada la compatibilidad con modelos
lineales generalizados (“glm”), no lineales (“Ime”, con el paquete nime), y mixtos (con el
paquete Ime4 [9]), y también pueden analizarse estudios de medidas repetidas
ajustadas con modelos lineales multivariantes [10].
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Figura 2: Grafico de interaccién entre factores y covariables con effects (arriba) y phia (abajo).
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DTDA: AN UPDATED AND EXPANDED R PACKAGE FOR THE STATISTICAL ANALYSIS OF
DOUBLY TRUNCATED DATA
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ABSTRACT

Doubly truncated data [1] are often encountered in Survival Analysis and
Epidemiology, among many other fields. They appear in particular with interval
sampling, where the lifetimes are restricted to events within two specific dates
[2]. In this talk | will introduce a recent update of DTDA package (version 3.0,
April 11 2021) [3], joint work with Carla Moreira and Rosa M. Crujeiras.
Compared to the original package launched more than one decade ago,
DTDA v3.0 brings computational savings as well as new functions and real
datasets. Specifically, DTDA v3.0 uses parallel computing to reduce the
lengthy waiting times when bootstrapping under double truncation, and
implements for the first time smoothing methods to estimate the density and
hazard rate functions, including automatic bandwidth selection procedures
[4]. Applications to proportional hazards regression [5, 6], accelerated failure
time models [6], and competing risks [7, 8] will be given. Clinical data on AIDS
incubation times and age at onset of Parkinson’s disease, among others, wiill
serve to motivate and illustrate the implemented techniques. Benefits of DTDA
relative to other existing R packages to analyze doubly truncated data will be
discussed.

Keywords: Epidemiology, Interval sampling, Nonparametric statistics, Random

truncation, Survival Analysis, Time-to-event data
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RESUMEN

Al igual que muchos otros agentes, los agentes econémicos deben tomar decisiones
en ambientes donde las condiciones son inciertas. Desde la tltima crisis y la actual
pandemia, la COVID-19, el nimero y las fuentes de incertidumbre han aumentado
en magnitud e intensidad. Los agentes regionales, méas cercanos a la realidad local,
buscan mecanismos capaces de mostrar sintéticamente la situaciéon econdémica por la
que atraviesa la economia regional. Este trabajo presenta la experiencia de la Comu-
nitat Valenciana (Espafa) en la generacién de un modelo de conjuntos dindmicos de
prondsticos econémicos de diferentes organizaciones implementados en una Aplicacién
web desarrollada en Shiny. La aplicacién permite la automatizacién del proceso anual
de prevision econdémica, facilitando asi su gestién por parte de los principales agentes
econdmicos.

Palabras y frases clave: prediccion, crecimiento econémico, ensamble de modelos, modelos
dindmicos, shiny, R.

1. INTRODUCCION

Uno de los principales problemas a los que se enfrentan los distintos organismos regionales en el
campo macroeconémico es la toma de decisiones en entornos con incertidumbre. La utilizacion de
métodos cuantitativos de prediccién [1] que utilizan las relaciones histéricas entre las variables de
interés permite disponer de informacion ttil para la toma de decisiones en el corto y largo plazo,
calibrando el grado de incertidumbre asociado a la misma. Los niveles de sofisticacién técnica y
el tiempo de que disponen los decisores para abordar esta tarea no siempre es éptimo, por lo
que disponer de una aplicacién interactiva, con un alto nivel de personalizacién y adaptada a sus
necesidades y desde la que los usuarios pueden interactuar a través de diferentes widgets, facilitaria
notablemente su trabajo. Este trabajo describe la interfaz grafica de usuario desarrollada para tal
fin en la Comunitat Valenciana, realizada con Shiny [2].

2. DATOS

La herramienta es flexible y puede adaptarse a distintos escenarios de disposicién de informacién.
Los datos empleados en la aplicacién se dividen en dos grandes conjuntos. Por un lado, la informa-
cién histérica de crecimiento econémico correspondiente a los anos comprendidos entre el ano 2000
a 2020, ambos inclusive. Los datos de crecimiento econémico se obtienen de forma automética de
la web del INE y de la AiREF. Se emplean series en indices de volumen de producto interior bruto
a precios de mercado nacional y regional del INE (Instituto Nacional de Estadistica) a través de
las Contabilidades Nacional de Espana (CNE), Regional de Espana (CRE) y Trimestral de Es-
pana (CTR). Las cifras correspondientes a los instantes méds actuales se obtienen de AiREF, cuyas
estimaciones son congruentes con las cifras oficiales. Por otro lado, el segundo conjunto de datos,
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Figura 1: Visualizacién de la aplicacién del crecimiento econémico regional.

relativo al benchmark de prediccién para el crecimiento econémico, lo constituyen las predicciones
publicadas sobre la economia espafnola realizadas por distintos organismos y centros de investi-
gacién. Al igual que en el primer conjunto, esta informacién va actualizdndose en funcién de la
disponibilidad del dato y debe ser facilitada por el usuario.

3. MODELIZACION

Para la depuracion de los datos y modelizacién de los mismos se ha utilizado el software estadistico
R [3]. En primer lugar, se obtienen los indices de volumen de las series de crecimiento y se verifica
si es necesario la correccién de ajuste de calendario y desestacionalizacién. Posteriormente, se
equilibran al mismo horizonte temporal. Ademads, se genera el fichero con la prediccién econémica
de los organismos/instituciones nacionales dedicados a la prediccién econdmica.

Por 1ltimo, la estimacién final se logra mediante un ensamble de predicciones, obtenidas cada una
de ellas mediante modelos dindmicos [4]. La especificacién del modelo dindmico viene dada por la
expresion 1:

Y=+ oy—1 + Bz, + € (1)

Una vez estimados los pardmetros del modelo, la ecuacion se utiliza para estimar, a partir de los
datos disponibles de las variables explicativas valores futuros de las variables a predecir §; 44,
donde j es un indice que identifica el predictor y h el nimero de periodos hacia delante en que se
basa la prediccién.

4. DESARROLLO DE LA APLICACION

El modelo anterior, asi como todos los pasos previos para su implementacién, han sido automatiza-
dos en una app desarrollada a media. Esto ofrece autonomia al usuario y le permite experimentar
con diferentes conjuntos de datos, valorando cudl seria el impacto de la previsién de crecimiento
regional. El desarrollo de la aplicacién ha sido posible gracias a la utilizacién del software R a
través de Shiny. La libreria Shiny ha permitido desarrollar la aplicacién de manera interactiva con
un alto nivel de personalizacion y adaptarla a las necesidades requeridas. La péagina de inicio de la
aplicacién se ofrece en la Figura 1.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos mostrado como es posible la automatizacion de la predicciéon econémica
regional anual para la Comunitat Valenciana a partir de una aplicaciéon web realizada con Shiny.
Todo ello permite dotar a analistas y decisores regionales de flexibilidad a la hora de elaborar los
presupuestos sin tener que ser expertos en matematicas, estadistica o en lenguajes de programacion.
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RESUMO

A la hora de analizar unos datos siempre ayuda el poder representarlos de forma orde-
nada y visual. La libreria visNetwork de R permite dibujar redes con mucha flexibilidad,
lo que puede ser util en muchas situaciones. En este trabajo se explora esta herramienta
y se utiliza para dibujar arboles genealdgicos académicos.

Palabras e frases chave: arbol genealdgico, redes, visNetwork.

1. LA LIBRERIA VISNETWORK

La librerfa visNetwork [1] es una herramienta creada para la visualizacién de redes o grafos. Se
puede exportar como una pagina web, lo que permite que se creen graficos interactivos y compa-
tibles con shiny o R Markdown. Esto hace que sean posibles de modificar facilmente, aumentando
y disminuyendo el tamano o cambiando los nodos de sitio, y que se puedan poner etiquetas que
ofrezcan mas informacion al usuario al pasar el cursor por encima de los nodos.

Este paquete ofrece muchas opciones para el disenio del grafo, como el color, la forma, el tamano
o el sombreado de los nodos o como el color, el grosor, el sentido o la elasticidad de ejes. Permite
destacar, cambiando su apariencia, determinados nodos (con sus ejes adyacentes) al seleccionarlos
manualmente o segin un criterio especificado previamente. También es posible establecer cierta
jerarquia en el grafo, asi como utilizar iconos o imagenes en lugar de los nodos.

Se puede encontrar una guia para esta libreria en https://datastorm-open.github.io/visNetwork.

2. DIBUJANDO ARBOLES GENEALOGICOS ACADEMICOS

Se llamara arbol genealdgico académico a aquel formado por individuos que han obtenido su
doctorado y en el que existe una jerarquia que toma por antecesores a los directores o directoras
de un determinado individuo y por descendientes a los estudiantes que se haya podido tener.
La representacién de este tipo de arboles en dos dimensiones puede resultar complicada, ya que
puede haber relaciones académicas entre distintos niveles del arbol. En este trabajo se utiliza la
libreria visNetwork para representar dos drboles genealdgicos académicos; en el primero se incluyen
unicamente los ascendientes directos de la autora de este trabajo; en el segundo, mostrado en la
Figura 1, se incluyen las relaciones académicas entre todos los méas de cien egresados del Programa
de Doctorado interuniversitario de Estadistica e Investigacion Operativa de la Universidade de
Santiago de Compostela, de la Universidade de A Coruna y de la Universidade de Vigo .

El proyecto Mathematics Genealogy Project (https://www.genealogy.math.ndsu.nodak.edu) se de-
dica a recoger la informacién de matemadticos de todas las partes del mundo, de forma que
cada uno pueda construir su propio arbol genealdgico matematico. The Academic Family Tree
(https://academictree.org) es otro proyecto del mismo estilo que engloba cualquier disciplina
académica.
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Correccion de exames tipo test, mediante R, nos procesos selectivos de oposicion da
Xunta de Galicia

Marcos Ferndndez Arias
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RESUMO

Explicacion técnica dos procesos de cdlculo da correccidon e asignaciéon da
puntuacién dos exames tipo test das convocatorias de procesos selectivos
(oposiciéns) da Xunta de Galicia, dende o ano 2021.

Para os cdlculos utilizamos certas formulas, redactadas principalmente en R,
con algo de Python e VBA.

Palabras e frases chave: OMR, correccion exames tipo test, stringr, purr, reticulate

1. Lectura mediante scanner OMR

Mediante un scanner OMR (optical mark recognition) realizamos a lectura das follas de
exame (figura 1) en papel para obter certos ficheiros (similares a CSV) do contido (figura
2).

Para certos detalles, resulta necesario utilizar Python, que o infegramos no fluxo
mediante o paquete reficulate.

2. Cdlculos
Para a convocatoria creamos un ficheiro de configuraciéon especifico, no que constan
os criterios de corte (cortes parciais, corte global, cupo de aspirantes...) e outros detalles
de cédigos identificativos da convocatoria.
As principais férmulas dos cdlculo son xenéricas: son aplicables a todas as
convocatorias.
Utilizamos amplamente:

e 0 paquete stringr para manexo de cadeas de texto

e asintaxe de programaciéon funcional (mediante o paquete purr)

e e aprogramaciéon orientada a fluxo (mediante o paquete tidyverse)

3. Xeracién de informes

Xéramos ficheiros en formato Excel, aos que mediante certo cddigo VBA, aplicamos
formato, para producir ficheiros PDF listos para publicacién.

(figuras 4 e 5)

4. Andlise de resultados

Realizamos certas andlises dos resultados dos aspirantes en conxunto e tamén da
efectividade das preguntas.

(figura 6)
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CLAVE

ACCESO | RESPUESTAS

33625346 L D BADAABA BD DBBC CCCDDED D AABCDD AD DDDDD BEBAA
33682731 L BADAABAABCAACDCCCACDEDEAADCEEAEDA BEDEAACDDABBCCAA
33633350 L BADAACACEA DBEBC DDCCDBEDEDBABCCDE ACDEDCCDDDCEBAA
33625882 L BADAABACEC CD DCDCBDABACEBCDE ADCEDCDDD CBBAA
33682881 L BADC BAABC CADDC AADDDC DAADB ABDD CDD A
33682899 L BADAAE CBC DB CADDCCDED D CDECDE DCBDCCADCCE AA
33682626 L BCDCAADBCADABEECADDCAADDDDDCDCC C BCE ADAA DAAAAC
33682639 L BADAABACBCEEDEECA DCCDBDDDACDBECDE BODCEDCDADCCECAA
33632558 L BCDAABACBC D CABDCCDBEDDDACABCDC ADC DCDADCBE A4
33682624 L BADAABACBCE D ACABDCDDEDDDACEBCDE ADCEDCCDDCCDBAA
33623879 L BADAABACBC DA C DDCD BD DDCDECDE AD BDDDADCCECAA
33682660 L BADAABACAABEDDABCAEDECDEDEDACDECDE ADEEDEDDECEECAA
33625876 L BADAABABAA BB BCE DCCDBEDDDAAABEDE ACCEDBECADBABAAA
33625883 L BCDAABACBA DDCC CDCD DACABCDCAAC BODLCDDD B
33682630 L BACAABACBCBE BCAD CCDBDBD CDCCDBAADC DDD BE AA
33625884 L BADAABACBC D D DCDD B ABCDE ADCEDCDAD BECAA
33682629 L B DAABACBABEDBECADDCCDED DAC BCDE ADCEDCDADCCECAA
33682625 L BADAABACEA DC CADDC BEDBBACDBCDE BDCCDCDADCBC A4
33682888 L BADAABACBA DDBEBC BDCCDBEDDDBCEBCDE ADCEDCDADCEE A4
33632433 L BADAABAABAE DB C DC CEDDD  BDDB ADBE CADCC AA
33682619 L BADAABACECEEDEECADDCCDEDEDACEECDE ADCEDCDADCCECAA
33682623 L BABACBCADA A (CACDC A DB BE DE BDE DD B A4
33682631 L BCD A A BC B DCDABCDC DDBEDADC BED CDA DCDD CB BAA
33625902 L BADAABACBCBEDDBCADDCCDEDBDACDECDE BD BOCDDDCCBCAA
33682895 L BADAABACDCBABCACDCCABCCABADCDBEAE CDBADCAABCADBBEA
33682644 L B DA AACEA C A D DE AD DC C AA
ii?frz_gﬂﬂ—h—“-’f‘ﬂ.&BACBD D ACBBECEC

“.F_AC CD

ACABABDDCADBCCABED CAABAA CBDCAC ACA
ABDEDC DCCADBCAACDACBEDECCCCAACAACCAA
AABAABDCAADCCCDEBACABDBADCADACACAACA
CABAAC DADBC A AMBADDC DCAC C A
D ABDBC B D DCBDDA
ADAABBEC BABBCCA ACAAAABADCCDDCACAA A
EDDEAAD AEDACCA B ACACAD
AAABABC BADBCCDCBCAAAABADDCBDCACAAAA
ADBCC
DAABABDD ADBC DBD BAAABADDCDACAC A
ADABABC BADBCCD B AAAABADDCDDCACAACA
EDABABCBACDCCCCEDCCAAABADDC DDEACAACA
BODAAADAAABDDBACDEDABCE BDCBABACDA C

AC  AMAB ABAD € CB BAAABAD C DC

ABDBC B CCAAE D BD AC

D AMABDA ABE CACACAAAABADACEDDACC B
A AMARC BADBCCD A AAAABADDCEDCACAAAA
ABABABCDBEADBCCABA AAAABADAABDCABAAAA
AAABABD BADBCDDBA AAAABADDCEBDCACAADA
DAAAE  ADBC B ACBA AB ADCEDCAC C A
AAABABCABADECCDE CAAAABADDCEDCACAAAA
D AMAA ADEADEAB AADA DCDACCA
BE AA ACCC A B CA
A ABABCDBADBCC A AAABADDCBDCACAABA
CAADBCDCAACBADACBABDC BABDDADADCBAC

AAS DCAAD CD B CD CCBA CCC A

CDDDBCEBEBE ABCDDCCABCC Base==sssnancACA CACE AAAACADDCDACAC
A CBD B page= ==2n_BC AD %

Figura 2: Datos lidos polo scanner OMR. Cada lina do ficheiro corresponde a un exame.

Figura 3: Plantillas de correccién. (Poden ser varias para unha convocatoria: se tivo varias quendas.)
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resp supera resp supera supera

parte parte parte parte corte
apelidos_e_nome A acceso. - general ~ general ~ especifica ~ especifica ~ respuestas global ~ resp_ri v rank - e punto:
GABING me — libre 4175 si 103,50 st 14525/ 178 st 14525 1 4
[T — libre 445 si 100,25 s1 14450/178 s1 144,50 2 rs
libre 45,75 sl 97,75 st 143,50/ 178 st 14350 3 £
libre 43,25 SI 98,50 Rl 14175/ 178 S1 141,75 4 4
libre 42,00 sl 99,50 st 14150/ 178 st 141,50 5 4
libre 41,75 51 87,75 51 139,50/178 51 139,50 5 3
discapacidad 41,00 sl 97,75 St 13875/ 178 St 138,75 7 4
libre 41,50 SI 96,50 Rl 138,00/ 178 S1 138,00 8 ac
libre 38,00 si 98,50 st 136,50/178 st 136,50 9 a
libre 41,75 s 94,50 st 136,25/ 178 Ell 136,25 10 44
libre 41,00 sl 93,50 St 13450/ 178 St 134,50 1 4
promocion_interna 97,75 1 97,75/ 130 st 13384 12 42
libre 43,00 sl 90,75 s 13375/178 s 133,75 13 2
libre 43,50 SI 50,00 Bl 133,50/ 178 Sl 133,50 14 4z
libre 4425 sl 8825 st 132,50/ 178 st 132,50 15 3
libre 37.25 sI 94,75 S1 132,00/178 S1 132,00 16 4
libre 40,75 sl 9125 st 132,00/ 178 st 132,00 16 £
libre 37.75 SI 93,75 Rl 131,50/ 178 S1 131,50 18 45
libre 4325 sl 87,75 st 131,00/ 178 st 131,00 19 a
libre 43,00 si 87,50 s1 130,50/178 s1 130,50 20 Y
libre 36,75 sl 93,25 st 130,00/ 178 st 130,00 41
libre 43,00 SI 87,00 Rl 130,00/ 178 S1 130,00 41
libre 44,00 sl 8525 st 12925/178 st 129,25 4
= bre 25 s 86,50 st Damiia s 12600 M
e M — a1
Figura 4: Informe de resultados da convocatoria.
CORPO ADMIMISTRATIVO DA ADMINISTRACION XERAL DA COMUNIDADE AUTONOMA DE GALICIA
2019/a/C/2053/1
plantila espuesta eval puntos
1 genersl A en blanco 0,00 eval puntos
2 general B B acierto 1,00 acierm 33 B30
3 general C C aciert 1,00 en blanco 10 000
4 genersl B B acierto 1,00 fallo 27  -75
5 geneml B B acierto 1,00 no usada & 0,00
& genersl A A acierto 1,00 Totsl 126 76,25
7 gener=l [n] en blanco 0,00
8 general A A acierts 1,00
2 general D en blanco 0,00 NIF: #5CTmE 5
10 generml A A acierto 1,00 acceso: libre
11 genersl c en blanco 0,00 turno: genersl
12 genersl A A acierto 1,00 n_lectura_solapa: 880
13 znulada B no usada 0,00 n_lectura_hoja: 1549
14 general B en blanco 0,00 lecturas_realizadas: 3
15 geneml c C acierto 1,00
16 genersl A A acierto 1,00
17 genersl o D acierto 1,00
18 genersl B B acierto 1,00
18 general B B aciert 1,00
20 generl c o] fallo -0,25
21 geneml c A fallo -0,25
22 genersl A B fallo -0,25
23 genersl [n} D acierts 1,00
24 general D [») aciert 1,00
25 general [n] D acierto 1,00
26 generl c en blanco 0,00
27 genersl o D acierto 1,00
28 genersl s} D acierto 1,00
29 genersl o D acierto 1,00
30 generzl C C acierto 1,00
3lssosml A A acierto 1,00 —_
- B acierto , - -

aciertn

Figura 5: Informe individual (por aspirante).
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RESUMO

Nas tultimas decadas, o exponiencial crecemento da cantidade de datos provocou tanto o
aumento no nimero de observaciéns como na cantidade de caracteristicas. Non obstan-
te, este feito non implica un impacto positivo no adestramento dos modelos de Machine
Learning debido principalmente & presenza dunha maior proporcién de informacién re-
dudante. Neste senso, o uso de Sistemas Multi-Clasificador (SMC) converteuse nunha
opciéon moi adecuada para lidiar con problemas de alta dimensionalidade. Para iso, este
traballo introduce D2MCS, un novo paquete capaz de disenar automaticamente o mais
adecuado SMC para un conxunto de datos de entrada. Ofrece mecanismos (empregan-
do o paradigma OOP proporcionado polas clases R6) para automatizar a formacién
dos grupos de caracteristicas mais apropiados e para identificar os modelos de Machine
Learning madis precisos (desde un punto de vista de rendemento) para cada un dos
grupos. Ademadis, para dotar de maior flexibilidade, D2MCS dispén da capacidade de
desenar e implementar facilmente novas estratexias de agrupamento de caracteristicas
e novos sistemas de votacion.

Palabras e frases chave: paquete de R, R6, SMC, machine learning.

1. INTRODUCION

Os avances tecnoléxicos das tltimas décadas incrementaron considerablemente a xeracién, almace-
namento e manipulacién dunha gran cantidade de datos procedentes de diferentes orixenes (Ekbia



et al. 2015; Gandomi et al. 2015; Chen et al. 2014). Esto radica tanto no aumento do nimero de
observaciéns (instancias) como no ndmero de caracteristicas (variables). Mentres que o primeiro
permite mellorar a estimacién da distribucién da variable de interés e consecuentemente reducir
o impacto negativo dos posibles datos atipicos (Burmeister et al. 2012), o segundo céntrase en
aumentar o nivel de detalle dos datos a través dun incremento do niimero de dimensiéns. Non obs-
tante, ainda que desde un punto de vista tedrico o aumento de nimero de caracteristicas deberia
incrementar a calidade dos datos, nun entorno real este feito non adoita a mellorar o rendemiento
dos modelos de aprendizaxe automéatico xa que aumenta a probabilidade de dispor, tanto de datos
con ruido (inconsistencias), como redundantes.

Durante a ultima década, os SMC consolidaronse como unha alternativa adecuada para manexar
grandes volumes de informacién sen necesidade de recurrir aos enfoques de reduciéon de dimen-
sionalidade. Concretamente os SMCs estan compostos por un conxunto de modelos cuxas saidas
individuais (prediciéns) combinanse coa finalidade de obter unha unica solucién mais precisa. Este
proceso componse de tres etapas principais: (i) divisién do espazo orixinal de dimensiéns en grupos
de caracteristicas relacionadas entre si (clustering), (ii) adestramento de modelos de ML sobre os
grupos de caracteristicas previamente creados e (iii) obtencién da predicién final mediante a combi-
nacién dos resultados obtidos por cada modelo individual (votacién). En (Wozniak et al. 2014; Roli,
2009; Giancinto et al. 2001) demostrouse cémo o uso de SMCs tende a superar o rendimento frente
ao uso de clasificadores individuais. Non obstante, a principal desvantaxe deste enfoque radica na
ausencia de técnicas adecuadas para (i) selecionar os grupos de caracteristicas médis apropiados en
funcién das particularidades de cada caracteristica e as dependencias existentes entre elas, e (ii)
determinar os modelos ML maéis axeitados para cada grupo de caracteristicas.

Para resolver esta situacién, se iniciou o desenvolvemento dun framework en R denominado orien-
tado & creacién dun SMC para o ao cribado de medicamentos (in silico screening) no dmbito
farmacoléxico D2MCS (Ruano-Ordés et al. 2019; Ruano-Ordés et al. 2019). Concretamente, o
funcionamento de D2MCS dividese en catro etapas: (i) creacién de grupos de caracteristicas, (ii)
construcién de modelos de entrenamento, (iii) identificacién dos modelos mds axeitados e (iv)
calculo da prediccion final.

Este artigo ofrece unha descricién completa das principais funcionalidades e recursos do paquete
D2MCS (Ferreiro-Diaz et al. 2021). A versién actual é 1.0.0 e contén unha lista actualizada (con
toda a coleccién de recursos) no documento do vignette e no manual de referencia. A seccién
seguinte ofrece unha descriciéon completa da estrutura e funcionalidades do paquete.

2. ESTRUCTURA DO PAQUETE

O paquete D2MCS basease na interaccion de catro componentes asociados a cada unha das fases
do proceso de construcciéon e execucién do SMC: (i) manipulacién de datos, (ii) agrupamento de
caracteristicas, (iii) creaciéon do SMC e (iv) clasificacién. A Figura |1| amosa en detalle cada unha
das catro etapas, asi como o fluxo da informacién para cada unha delas.

A primeira etapa céntrase en xestionar a carga dos datos de entrada (desde ficheiros CSV) asi
como habilitar a posibilidade de aplicar transformaciéns sobre os datos (como borrar columnas
especificas ou con valores constantes, crear particiéns do conxunto inicial, etc). Os datos procesados
almacénanse en dous tipos de estruturas en funcién da sua finalidade.

Durante a segunda etapa indentificanse o nimero de grupos (k) que aseguren unha distribucién
Optima das caracteristicas. Ademadis, co fin de garantir a compatibilidade da ferramenta indepen-
dentemente dos tipos de relaciéns entre funciéns, D2MCS proporciona unha interface capaz de:
(i) invocar as estratexias de agrupamento incluidas por defecto, (ii) implementar e despregar novas
estratexias personalizadas mediante un sinxelo esquema de herdanza, (iii) indicar as heurfsticas
que guian o proceso de creacién de grupos de caracteristicas en base a sta relacién e (iv) perso-
nalizar a configuracién base das diferentes estratexias. Por outro lado, can finalidade de estimar
o rendemento da estratexia, incorporouse un avaliador que permite (i) identificar visualmente a
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Figura 1: Diagrama de fluxo do funcionamento do paquete D2MCS.

composicién de cada grupo de caracteristicas e (i) medir a calidade de cada grupo. Para mellorar
a flexibilidade e eficiencia do proceso, D2MCS dispén dun mecanismo que permite (i) seleccionar
automaticamente a distribucién de caracteristicas mdis éptimas para a seguinte etapa ou (ii) perso-
nalizar manualmente a configuracion dos grupos de caracteristicas que se utilizaran nas siguientes
fases. Mentres que o primeiro permite a eleccién da mellor distribucién de caracteristicas & ferra-
menta, o segundo engade tres niveis de personalizacion para que os usuarios especifiquen e definan
detidamente a distribucién de clisteres méis axeitada ds stas necesidades. Para iso, permitese (i)
determinar o ndmero de clisters desexados, (ii) seleccionar os grupos de caracteristicas a usar e
(iii) decidir a relevancia das caracteristicas sen agrupadas (no caso de que existan).

A seguinte etapa (MCS Creation) ten como obxectivo realizar o adestramento de modelos de Ma-
chine Learning e identificar aqueles que ofrecen o mellor rendemento para cada un dos grupos de
caracteristicas previamente seleccionados. Para iso, esta fase incorpora tres funcionalidades que
permiten (i) escoller os modelos para adestrar, (ii) definir as heuristicas que guiarédn o proceso de
optimizacién dos hiperpardmetros dos modelos durante a fase de adestramento e (iii) visualizar
o rendemento final obtido por cada modelo. Por outra banda, ademais de incorporar heuristicas
de adestramento por defecto, D2MCS incorpora un mecanismo de herdanza que permite definir,
desenvolver e cargar dunha manera sinxela novas heuristicas que se adapten as necesidades do
usuario. Por outro lado, co fin de garantir un uso correcto dos recursos de hardware do equipo,
D2MCS permite almacenar en disco s6 o mellor modelo para cada grupo de caracteristicas (afo-
rro de espazo almacenamento) e manter un rexistro dos modelos que xa se executaron (evita as
reexecucions innecesarias).

Finalmente, na 1ltima etapa, os modelos co mellor rendemento tisanse para calcular o resulta-
do final. Para iso, as predicciéns individuais obtidas tras aplicar os modelos sobre os grupos de
caracterfsticas identificados na primeira fase (distribucién méis adecuada) cominanse nun dnico
resultado. En concreto, D2MCS incorpora dous mecanismos de votacién que permiten combinar
as saidas dos clasificadores internos e proporciona unha API que permite aos usuarios definir facil-
mente outros novos. Os métodos implementados son: (i) un sistema de votacién simple no que o



resultado final se obtén da suma das prediciéns individuais de cada modelo, e (ii) un sistema de
votacién combinado no que o resultado final se obtén a partir das soluciéns intermedias obtidas
tras aplicar multiples esquemas de votacién simple. Cabe destacar que D2MCS proporciona dous
esquemas de votacién simple (i) por maiorfa simple no que todos os modelos tefien 0 mesmo peso e
a clase final se obtén a partir da suma das predicciéns individuais de cada modelo e (ii) por maioria
ponderada, no que cada modelo adestado ten asociado un peso especifico e o resultado final venien
determinado pola clase que alcanza o valor total mais alto. Por outro lado, o esquema de votacién
combinado desprega un meta-modelo capaz de calcular o resultado final a partires da execucién de
sistemas de votacién simples con diferentes tipos de configuraciéns.

3. CONCLUSIONS E TRABALLO FUTURO

Neste traballo, introdicese D2MCS (Ferrreiro-Diaz et al. 2021), un paquete de R orientado a
desenvolver e despregar automaticamente un SMC preciso baseado na distribucién de agrupamento
de caracteristicas lograda a partir dun conxunto de datos de entrada. D2MCS céntrase en catro
aspectos principais: (i) a capacidade de determinar un método eficaz para evaluar a independencia
das caracteristicas, (ii) a identificacién do nimero éptimo de clusters de caracteristicas, (iii) o
adestramento e axuste dos modelos Machine Learning e (iv) a execucién de esquemas de votacién
para combinar as saidas de cada clasificador que componen o SMC.

O traballo futuro céntrase en tres aspectos principais: (i) o redeserio das estructuras que manexan
a variable obxectivo para habilitar a posibilidade de dar soporte a problemas multiobxectivo, (ii) a
ampliacién da variedade técnicas de clustering supervisado e non supervisado ofrecidas polo paquete
e (iii) mellorar e ofrecer mecanismos de visualizacién tanto do estado actual da execucién como da
informacién obtida na saida das etapas de agrupamento de caracteristicas e de clasificacion.
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ABSTRACT

Bayesian methodology has been widely used for fitting regression models due to
some advantages: the large amount of information provided by estimations, how simple
are to interpret those estimations, and the ease with which prior information can be
incorporated. But lately, the most relevant advantage may be the fact that it can
handle complex models such as those including spatial and spatio-temporal effects.

Nevertheless, the posterior distributions of this kind of complex models do not yield
to analytical expressions and so computational approaches are needed. Among them,
in this work we review the use of the Integrated Nested Laplace Approximation (INLA)
methodology (Rue et al. 2009) and software (http://www.r-inla.org) as an alter-
native to the popular Markov chain Monte Carlo (MCMC) methods, the main reason
being the speed of calculation. In particular, we here provide an illustration of the
application and performance of different type of models (generalized additive models,
spatial models and hurdle models) in R-INLA using simulated data from oceanographic
trawl surveys.

Key words: Data simulation; Delta models; Generalized additive models; Geostatistical models;
Random sampling; R-INLA.

1. INTRODUCTION

In general, when performing statistical inference there are two approaches: the frequentist and
the Bayesian one. The main difference between them is how they interpret probability. When
estimating a parameter, e.g. 3, the frecuentist and Bayesian methods deal with the probability as
follows:

1. The frequentist approach focuses on the probability of data given the parameter 3, P(data|s).
Therefore, we get a fixed estimate of 8 with a 95 % confidence interval.

2. The Bayesian approach focuses on the probability of S given the data P(/5|data). As a con-
sequence, the distribution of the parameter is obtained using the data. The term P(S|data)
is called the posterior distribution of 8 and Bayes’ theorem states that it is proportional
to the likelihood of the data P(datals3) given the parameters and the prior knowledge P(3)
(equation 1):

P(B|data) o< P(data|8) x P(5). (1)

Traditionally, the frequentist approach has been the most popular, but recently the Bayesian
approach has gained more interest. Some of the reasons underneath are:

e The posterior distributions P(5|data) provide all the information about the parameters, e.g.,
mean, median, quantiles, nonzero probabilities, etc. and are so easy to interpret.
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e The ease with which prior information could be incorporated P(/). When this knowledge is
poor, vague priors are assumed so that the posterior distribution is based on the observed
data

e An extensive number of complex models could be fitted efficiently and faster comparing to
another classic techniques.

In brief, Bayesian inference on complex models results in analytical expressions to obtain a posterior
distributions, so computational approaches and numerical approximations are needed. Tradition-
ally, some computational approaches have been proposed to estimate the posterior distributions
with Markov chain Monte Carlo (MCMC) methods, implemented in softwares such as WinBUGS
(Lunn et al., 2000). However, MCMC provides simulations from the ensemble of model parame-
ters so it requires a lot of simulation for valid inference and maybe we are interested in a single
parameter or subset of the parameters. For this reason, in this work we review the use of the
Integrated Nested Laplace Approximation (INLA) methodology (Rue et al. 2009) and software
(http://www.r-inla.org) as an alternative to the popular Markov chain Monte Carlo (MCMC)
methods. Likewise, R-INLA is computationally faster and accurate, due to numerical integration
techniques are used instead of Monte Carlo sampling. INLA framework focuses on estimating the
marginal posterior distribution of the models effect and hyperparameters. The single assumption
needed is that the statistical model is a Latent Gaussian Model (LGM) (Gémez-Rubio, 2020). In
fact, most statistical models are LGM’s, for example, spatial models, spline models, generalized
linear /nonlinear models, survival models, joint models etc. Among all the models mentioned, the
following work will focus mainly on the fitting of spatial models and hurdle models with simulated
georeferenced data.

2. SIMULATION

In order to provide examples of how to use R-INLA to fit different regression models, an oceano-
graphic trawl survey has been simulated. Firstly, an oceanographic survey is based on randomly
georeferenced sampling a space to obtain relative biomass indices of a target species. Consequently,
it is necessary to simulate a pattern of points, which represents the coordinates where the target
species has been fished. This simulation is performed through a LGCP (Log Gaussian Cox Process).
Also, it is necessary to simulated few different variables:

1. CPUE: it refers to the response variable and represent the catches per unit effort (2). It is
a quantitative, continuous and positive variable, whose domain is (0, +00):

Catches

CPUE = ———
Effort

(2)

2. Bathymetry: it refers to the depth measured in meters. It is a quantitative, continuous
and positive covariate. In addition, a nonlinear relationship between the response variable
and the bathymetry has been established.

3. Effort: it refers to the minutes in which the gear remains active on the seabed. It is a
quantitative, continuous and positive covariate.

4. Coordinates: coordinates have been simulated on the x and y axis over a 1x1 window,
resulting in two variables x and y that represent the location of fishing points. It could be
added to the models as a spatial random effect.
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3. MODELS IN R-INLA

In this section, the review of three types of models implemented in R—INLA is discussed: GAM,
spatial model and hurdle model.

GAM: generalized additive models
The GAM proposed follows the equation 3, where the response variable is CPUE:

CPUE; ~ lognormal(y;,0) i=1,...,n, (3)
pi = Bo+ f(Bi),

where, p; represents the response variable mean, the link function is the identity and f(-) is a rwl
(random walk model of order 1) applied to the covariate bathymetry (B;). R-INLA has implemented
two default smoothing models rwl (random walk model of order 1) and rw2 (random walk model
of order 2).

The R code is almost identical to that of fitting a linear regression model with glm() or 1m()
function. The synthesis to fit the model in R-INLA would be using the function inla(formula, data
= data), the argument formula includes the response variable and the linear predictor proposed in
the model.

Spatial models

The equation is nearly identical to the equations without a spatial term, except that it contains
an extra term u(s;) at the end. It refers to the spatial correlated random term, which is estimated
with the Stochastic Partial Differential Equations (SPDE) approach by R-INLA (Krainski et al.,
2018):

CPUE(s;) ~ lognormal(p(s;),0) i=1,.,n,

p(si) = Po + f(B(si) + ulsi), (4)

u(s;) ~ GMRF(0,%),
where, f is a rwl model, B; refers to the covariate bathymetry, u = (u(s1), ..., u(sx)) is a random
effect distributed as a Gaussian Markovian Random Field (GMRF) and ¥ is the Matérn covariance
of dimension N x N. In order to quantify the covariance matrix it is necessary to estimate the
Matérn correlation function, which is a mathematical source to define correlation as a function of
distance. Attempt to estimate the parameters related to the Matérn correlation we need to use the

SPDE and the finite element approach. In brief, the spatial effect u(s;) could be approach solving
the equation 5:

G
u(s;) = > an(s;) x wp, (5)
k=1

where, a(s;) is a know value that indicate the position at the mesh and wy, is the spatial field.
Zuur et al. (2017) explain how to implement a spatial model in R-INLA:

1. Elaborate a Mesh: the study area is divided into a large number of triangles, it is equivalent to
the elaboration of an irregular grid.

2. Define the projector matrix a;.

3. Define the SPDE: it is use to simplify the GMRF, because we assume that only neighbouring
sites have non-zero covariance values.

4. Define the spatial field wy/(s).

5. Elaborate a Stack: the term stack refers to the union of the response variable and its linear
predictor with the space in which the study is located (coordinates).

6. Define the model formula (the response variable and the linear predictor).

7. Finally run the model in R-INLA and explore the results obtain.



Hurdle models

Hurdle model for continuous data consists of modeling two process: (1) a binary part to fit the
presence/absence of the target specie and (2) a continuous part to model the intensity when the
response is non-zero (Izquierdo et al., 2021). The distribution for the binary part will be a bernoulli
distribution and for the continuous part we use a gamma distribution (equation 6).

YCPUE(s;) ~ Bernoulli(n(s;)) i=1,..,n,
ZCPUE(s;) ~ Gamma(p(
logit(7(s;)) = Bovycpur + f(
uycpug(si) ~ GMRF(0, Xycpug) ,
log(p(s:)) = Bozcpuk + f(B(si)) + uzcpur(s:) ,
uzcpue(si) ~ GMRF (0, ¥zcpuE) ,

SZ'),O') i= ]., P A I
B(si)) + uycpur(si) (6)

where YCPUE(s;) is a first process of presence/absence and the parameter of interest is 7(s;),
which represents the probability of presence or absence of the species, it is linked to the linear
predictor by link logit. The second process model all non-zeros ZCPUE(s;), the parameter of
interest is p(s;) and the link for the linear predictor is the logarithm. The effect of bathymetry is a
rwl f(B;) and it is the same for each processes. The spatial terms are different for both processes
wycpug(s;) and uzcpur(s;) such as the Matérn correlation Yycpug and Xzcpus.

The steps to follow to implement a hurdle model in R-INLA are very similar to the spatial model.
The most remarkable difference is the Stack, it will be composed of two parts: (I) one stack is
defined for the YCPUE(s;) process and (II) a second stack is defined for the continuous process
ZCPUE(s;).

4. CONCLUSIONS

In conclusion, R-INLA is a fast, robust and accurate tool for approximate Bayesian inference, making
it a good alternative to MCMC methods. Therefore, considering the advantages of R-INLA: the
low computational cost, since it is not based on sampling, but on numerical integration and the
great variety of statistical models available, this work review the use of R-INLA through several
examples (GAM, spatial model and hurdle model).

5. FUTHER INFORMATION
Github repository: AlbaFuster: Spatial simulation and models in R-INLA
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RESUMO

La pandemia de COVID-19 produjo un exceso de defunciones en muchos paises en
2020. En mi charla ilustraré el uso que hemos hecho de R para el analisis de datos de
defunciones totales y poblacién, combinnados con datos ambientales, para el estudio
del exceso de defunciones en 2020. El estudio analiza las defunciones totales por grupos
de edad y sexo en 5 paises europeos, y proporciona estimaciones del exceso de
mortalidad a distintitos niveles de agregacién. Tanto para el analisis de datos como para
la visualizacién de los resultados hemos utilizado el sfotware estadistico R. Ademas, para
la exploracion de los resultados hemos desarrollado una aplicacién en Shiny.

Palabras e frases chave: INLA, R, Shiny,
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contagio de la COVID-19

Maria JesUs Herndndez!, Victor Teodoro!, Carlos Escudero!, Manuel Oviedo!, Oscar
Fontenla!

I Centro de Investigacion en Tecnologias de la Informacidén y la Comunicaciéon (CITIC),
Universidade da Coruna.

RESUMEN

La concentracion de CO2 en espacios cerrados es un buen indicador de la
tasa de ventilacién del lugar, un factor fundamental para la prevencién de la
fransmision de COVID-19 mediante aerosoles. Por esta razén, hemos analizado
los niveles de COzen las clases de |la Universidade da Coruna durante los tres
dias en los que se desarrollaron los exdmenes de la ABAU 2021. En este estudio,
se han utilizado distintas herramientas en R que permiten el andlisis y la
visualizacién de datos funcionales, pues la concentracion de CO2 es una
variable continua medida a lo largo del tiempo. Ademds, se ha desarrollado
una funcién en R que extrae de la APl del MeteoSIX datos de prediccién
meteoroldgica de MeteoGadlicia, ya que las condiciones ambientales pueden
afectar alos niveles de COa.

Palabras y frases clave: concentracion de CO2, COVID-19, datos funcionales, API,

MeteoGalicia.

1. VISUALIZACION DE DATOS

Para medir la concentracion de CO2 (ppm), se instald un sensor en cada una de las
aulas de las distintas facultades y campus de la Universidade da Coruna donde se
realizaron los exdmenes de la ABAU. Veamos en la siguiente figura la evolucién de la
concentracién de CO:2 a lo largo de los tres dias. Cada curva representa una clase.
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Concentracién de CO2 (ppm)

Figura 1. Evolucion de la concentracion de CO2 durante la ABAU.

En la siguiente figura vemos la profundidad de Fraiman-Muniz para nuestros datos
funcionales, que actla como una medida de distribucion central. Las curvas con
mayor profundidad estdn en color amarillo, mientras que aquellas con profundidad
mds baja estdn en colores oscuros. La funcidn de color azul es la mds profunda y
puede interpretarse como la funcidén mediana, mientras que la roja representa la
recortada al 25%.
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Figura 2. Profundidad de Fraiman-Muniz.

Para el andlisis de los datos funcionales se utilizé el paquete fda.usc (Febrero & Oviedo,
2012), y para la visualizacién se usé el pagquete plotly (Sievert, 2020).



2. CONSULTA DE DATOS METEOROLOGICOS DE METEOGALICIA MEDIANTE API

La APl del MeteoSIX es un servicio web que da acceso a los resultados de los distintos
modelos de prediccidon numérica ejecutados diariamente por MeteoGalicia. Haciendo
uso de la versién v4 de esta API, hemos desarrollado una funcidn que permite al usuario
consultar el estado del cielo, la temperatura, el viento, las precipitaciones, la humedad
relativa, la cobertura nubosa y la presién al nivel del mar, segun el modelo WRF (Weather
Research Forecast).

Se puede realizar la consulta para cualguier entidad de poblaciéon o playa de Galicia.
Ademds, es posible seleccionar un rango temporal para los datos, que puede ir desde
el dia de hoy a una hora determinada hasta un mdéximo de 7 dias, debido a las
caracteristicas de los modelos de prediccién.

Veamos un ejemplo de la funcién, a la que hemos llamado “meteogalicia™:

"o

meteogalicia(variables=c(“temperature”, “relative_humidity”), ciudad="Vigo”,
fecha_ini= "2021-09-17", hora_ini="12", fecha_fin="2021-09-17", hora_fin="15")

Esta funcion devolveria un DataFrame con la siguiente informacién:

ciudad datetime temperature relative_humidity
Vigo 2021-09-17 12:00:00 19 84.12
Vigo 2021-09-17 13:00:00 21 82.20
Vigo 2021-09-17 14:00:00 23 78.22
Vigo 2021-09-17 15:00:00 19 78.22

Tabla 1. Datos meteorolégicos obtenidos con la funcién “meteogalicia”.

Para la elaboracion de esta funcidn se emplearon los paquetes httr (Wickham, 2020) vy
jsonlite (Ooms, 2014).
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RESUMO

R € un paquete estatistico de elevada e crecente importancia para a implementacion
de técnicas estatisticas en diversas disciplinas cientificas aplicadas. O seu caracter
gratuito, a multitude de recursos dispofiibles para o programa e a sua elevada calidade,
tanto analitica como gréafica, fan que gradualmente se vaia convertendo nunha
especie de lingua franca para a andlise estatistica.

Ademais das xa mencionadas, as razdns polas que a comunidade da estatistica oficial
esta a adoptar rapidamente R son claras: ten unha comunidade activa de usuarios e
usuarias en todo o mundo, hai un amplo apoio da industria e combina unha gran
cantidade de funcionalidades para a preparacion de datos, metodoloxia, visualizacion
e creacion de aplicacions.

Neste relatorio faise unha revisiéon do uso do software R nos distintos procesos estatisticos
levados a cabo no Instituto Galego de Estatistica (IGE). Estes usos van desde a captura
de datos de fontes externas ou internas para gravar nas nosas bases de datos, pasando
polo uso deste software para procesar informacién estatistica, ata a publicacién de
aplicaciéons web dinamicas.

No IGE utilizase de forma moi activa o software R para a captura de datos procedentes
de fontes externas de informacién, como pode ser a Direccién Xeral de Trafico, o SEPE,
a Tesoureria Xeral da Seguridade Social, Ministerio de Fomento, etc. Esta informacion,
unha vez capturada, almacénase nas bases de datos dispofibles no IGE en MySqgl ou
SQLServer, utiizando para iso, entre outros, os paquetes RMySQL, RODBC, DBI ou
openxisx.

Por outra banda, tamén se utiliza R en diferentes procesos de manipulaciéon de datos,
como pode ser o emparellamento estatistico (Statistical Matching) e a vinculacion de
rexistros. Nesta tarefa utilizanse paquetes como o RecordLinkage, stringdist ou o Matchlt.
E, por tltimo, outro uso intenso que se fai do software R é para a elaboracién de informes
automatizados de caracter conxuntural ou estrutural. Para isto utilizanse os paquetes
rmarkdown e knitr, entre outros. Ademais, tamén se usa para a elaboracién de
aplicacions web dindmicas co paquete shiny

Palabras e frases chave: estatistica oficial, R, R-shiny, R-Markdown.
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RESUMO

O software estatistico R ofrece amplisimas posibilidades nas prdcticas de
laboratorio de Fisica en Bacharelato. Con el os alumnos poden facer unha
andlise estatistica dos datos experimentais, representalos graficamente,
facer o seu tratamento e escribir pequenos programas que fagan os
cdlculos pertinentes para obter diversas magnitudes. Ademais da sua
utilidade como ferramenta, co seu uso promodvese a competencia dixital nos
alumnos, especialmente no importante eido da programacion cientifica.

Palabras e frases chave: R, Fisica, Bacharelato, laboratorio, programacion cientifica.

1. INTRODUCION

O traballo experimental € un elemento fundamental no estudo da Fisica en
Bacharelato. No curriculum desta asignatura establécese como un dos estndares de
aprendizaxe “a elaboracién e a interpretacién de representaciéns grdaficas a partir de
datos experimentais, relaciondndoas coas ecuacidons matemdticas que representan as
leis e os principios fisicos subxacentes”. Neste mesmo documento recollése asi mesmo
a importancia que ten a competencia dixital na a formacién dos alumnos, que
“merece un tratamento especifico no estudo desta materia”.

E moi habitual unir estes dous aspectos do curriculum -o traballo experimental e a
formacién nas competencias dixitais—= no desenvolvemento das prdcticas de
laboratorio de Fisica, xa que normalmente a andlise dos datos se fai utilizando
ferramentas dixitais como as follas de cdlculo (Excel, Google Sheets, Calc...). Sen
embargo, cremos que se pode ir un paso mdis ald e proponemos o uso do software
estatistico R para o tratamento dos datos experimentais nas prdcticas de Fisica en
Bacharelato. Entre as vantaxes que ofrece R estd o feito de que é extremadamente
completo e versdtil o que, unido a que é tamén unha linguaxe de programacion,
permite un enfoque moito mdis global do fratamento dos datos. Por outro lado R é
unha ferramenta de software libre e gratuito, e consideramos que é moi importante
promover o uso do software libre como parte da alfabetizacion dixital dos nosos
alumnos. Ainda que o seu uso non € tan inmediato e intuitivo como unha folla de
cdlculo, a dificultade inicial vese compensada con creces polo feito de que coa sua
aprendizaxe estamos capacitando aos alumnos para ser competentes no uso de
ferramentas computacionais que lles serdn Utiles nos seus futuros estudos universitarios.



2. EXEMPLOS DO USO DE R NO LABORATORIO DE BACHARELATO

Por que usar R cando existen outras ferramentas que fan un traballo similare Neste
apartado mostramos unha serie de exemplos que ilustran as vantaxes que ofrece o uso
de R sobre a maneira “tradicional” (con papel, boligrafo e calculadora, ou usando
unha folla de cdlculo) de analizar os datos obtidos no laboratorio. Todos os problemas
recollidos se corresponden co curriculo oficial das asignaturas de Fisica e Quimica de
primeiro de Bacharelato ou de Fisica de segundo de Bacharelato.

Estatistica descritiva

Unha maneira de determinar a aceleracion da gravidade é facendo un estudo do
movemento dun péndulo. Nesta prdctica o primeiro paso é medir o periodo do
péndulo, para o cal se usa un crondmetro co que se repite varias veces, nas mesmas
condiciéns, a medida do periodo. Unha vez recollidos estes datos o habitual € que os
alumnos se limiten a obter a sUa media, xa que esta serd a mellor estimacién do valor
do periodo do péndulo. Pero con R é exiremadamente doado conecer mdis cousas
sobre os datos: scomo se distriblen?, sestdn moi dispersos arredor da media?, shai
valores atipicose A andlise destas preguntas, ainda que normalmente non se leva a
cabo, é de grande axuda para entender conceptos tan importantes como precision e
exactitude da medida, normalidade dunha distribucidn ou incerteza asociada a unha
medida.

Grupo B (I) Grupo B (ll)
n=2.153s
6=0.0235
[ I I I I 1 I I T I I I |
2.05 211 2.18 2.24 2.05 211 2.18 2.24
Periodo (s) Periodo (s)
Figura 1. Comparacién de duas mostras diferentes da medida do periodo dun

péndulo.

Axuste a unha recta

E moi habitual facer un axuste dos datos experimentais a unha recta para poder
extraer do axuste os valores de certos pardmetros fisicos (por exemplo, para
determinar a constante eldstica dun resorte, a potencia dunha lente ou a masa da
Terra). Este problema pode afrontarse representando a man os datos en papel
milimetrado e facendo un axuste “a ollo”. Ainda que este € un método que os
alumnos deben conecer (e, de feito, € o método que se lles esixe nas probas da
ABAU), a sua eficacia deixa moito que desexar. Os programas de folla de cdiculo
proporcionan unha maneira mdis exacta de obter este axuste mediante o método dos
minimos cadrados. Como non podia ser menos, R tamen ofrece esta opcidén, coa
vantaxe engadida de que ao lado dos valores da pendente e da ordenada na orixe
proporciona tamén as suas incertezas, informacién que € imprescindible & hora de
expresar correctamente o valor da medida.



Potencia dunha lente converxente
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Figura 2. Obtencion da potencia dunha lente, xunto coa sua incerteza.

Representacién grdfica

No eido das representacions graficas R ofrece non sé unha gran variedade de tipos de
grdficas, sendn que ademais permite a sua personalizacién e adaptacion ata o
minimo detalle. Dada a sua versatilidade, con R pddense mostrar graficamente
relacions entre diferentes magnitudes dun xeito que outros programas non permiten.
Por exemplo, na prdctica “Satélites terrestres e as sUas orbitas” os alumnos deben
utilizar datos reais de diferentes satélites para analizar o seu movemento.
Representando grdficamente estes valores, € doado sacar conclusidns que son dificiles
de alcanzar unicamente cos valores numéricos, como son a relacién entre a altura da
orbita e o periodo orbital do satélite, a excentricidade da érbita ou o tipo de satélite.

LEO MEO HEO

Satélite

INTELSAT 3-F4 : : @ 26.7h
BREEZE-M : O e 252h
GSTAR 4 3 ® 242h
INTELSAT 2-F3 : @ 23.9h
FREGAT : O-# 233h
SYNCOM 1 : o ® 206h
GALILEO 24 : ® 14a1h :

NAVSTAR 18 f ® 127h

COSMOS 2382 : ® 11.3h

ARIANE 5 03 ®:103h
SATCOM K1 0 e 08h

RESP B o @ Ba4h :

MOLNIYA 1-90 0 e 75h

ATLAS 75E o e 6.2h

TACSAT 4 O ® 4h

TELSTAR 1 o ® 26h

STARLINK-2558 ® L6h
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© Altura no perixeo ® Altura no apoxeo

Figura 3. Altura no apoxeo e no perixeo, periodo orbital e tipo de satélite segun a
altura da orbita (LEO: érbita baixa, MEO: érbita media, HEO: érbita alta).

Linguaxe de programacion

O que fai de R unha ferramenta transformadora no laboratorio é o feito de que,
ademais de todo o sinalado, é tamén unha linguaxe de programacion. Isto posibilita
que, nunha mesma contorna, os alumnos disponan de recursos para estudar



estatisticamente os datos, representalos graficamente, facer unha andlise deles e
utilizar os resultados para facer calguera tipo de cdlculo que precisen. No estudo do
efecto fotoeléctrico, por exemplo, despois de facer o axuste dos datos experimentais
a unha recta pddense calcular, a partir dos coeficientes obtidos, outros moitos valores
sen mdis que escribir un sinxelo programa.

[1] "------ PREGUNTA 1 ------ "

[1] "Constante de Planck experimental: h = 6.61e-34 J-s"

[1] "Incerteza: u(h) = 9.4e-36 J:s"

[1] "Discrepancia entre o valor real e o valor medido: 0.24 %"
(1] Memoe=o PREGUNTA 2 ------ "
[1] "Traballo de extraccién: WO =
[1] "Incerteza: u(We) = 9.7e-21 J
[1] "------ PREGUNTA 3 ------ "
[1] "Frecuencia umbral: f@ = 5.436e+14 Hz"

[1] "Lonxitude de onda umbral: 10 = 5.514e-07 m = 551.4 nm"
[1] "------ PREGUNTA 4 ------ "

[1] "Lonxitude de onda: 1 = 215 nm"

[1] "Velocidade dos fotoelectréns: v = 1111148.03 m/s"

3.593e-19 J = 2.243 eV"
= 0.06 eV"

Figura 4. Efecto fotoeléctrico. Os alumnos escriben un programa co que, a partir do
axuste dos datos experimentais a unha recta, calculan magnitudes como a constante
de Planck, a frecuencia umbral de metal ou a velocidade dos fotoelectréns.

3. CONCLUSIONS

Os beneficios que ofrece o uso de R no laboratorio de Bacharelato son innegables...
pero a realidade é ben diferente. Os temarios oficiais son de por si moi extensos como
para infroducir novos contfidos, € menos ainda unha linguaxe de programacién. A
grande maioria dos profesores non tefen formacion neste campo. Como ferramenta,
R non ¢ intuitiva. Daguela, R si ou R non?

No curriculo de Fisica de segundo de Bacharelato indicase que esta disciplina “debe
dotar o/a alumno/a de novas aptitudes que o capaciten para a sUa seguinte etapa
de formacién, con independencia da relacidén que esta poida ter coa fisica”. E que
mellor aptitude que ter conecementos de programacion cientifica, que é unha
habilidade que se lles vai esixir nos seus futuros estudos universitarios. Non s iso; a
American Association of Physics Teachers vai mdis ald e no documento
Recommendations for the Undergraduate Physics Laboratory Curriculum indica o
seguinte: "Contemporary research in physics and related sciences almost always
involves the use of computers. They are used for data collection and analysis, numerical
analysis, simulations, and symbolic manipulation. Computational physics has become a
third way of doing physics and complements traditional modes of theoretical and
experimental physics”. E, a pesar disto, a programacion cientifica non estd recollida no
curriculo das asignaturas de ciencias en Bacharelato.

En conclusién: si, estamos tolos se non formamos aos nosos alumnos no uso de
ferramentas computacionais como R.
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RESUMO

En los tiempos que corren, uno de los temas candentes a nivel mundial es la Pandemia de
COVID. Creo que no necesita ningun tipo de introduccidon o presentacién. Ademas de los
aspectos clinicos de la misma uno de los papeles mds importantes lo han jugado (lo contindan
haciendo) los especialistas en analisis de datos. R estd jugando un papel fundamental en este
campo. Dentro de esta 82 Xornada de Usuarios de R en Galicia contamos con la presencia de
relevantes figuras del analisis y divulgacidn de datos, sobre COVID, con R.

El orden de intervencidn de los invitados se ha establecido alfabéticamente por el primer
apellido, moviendo a Javier Alvarez al tltimo lugar por problemas de agenda. Cada uno de ellos
realizara una breve charla (5 a 7 minutos) y, una vez finalizadas las intervenciones, procederemos
a debatir sobre las mismas o sobre cualquier tema relacionado que tengais a bien preguntar.

INVITADOS PARTICIPANTES EN LA MESA:

- Miguel Angel Rodriguez Muifios (moderador): Técnico informatico del Servicio de
Epidemioloxia de la Direccién Xeral de Satde Publica (Conselleria de Sanidade - Xunta de Galicia).

- M2 Jesus Hernandez Vega: Cientifica de Datos en CaixaBank. Matematica, Master en Big
Data y participante en el proyecto CEDCOVID “Evaluacion, prediccién poblacional vy
personalizada de la evolucion de la enfermedad COVID-19” del CITIC (UDC). Nos hablara sobre
el andlisis de la concentracion de CO2 en espacios interiores para la prevencién del contagio de
la COVID-19

- Javier Kniffki: Master en Técnicas Estadisticas. CEO y fundador de Kstats (empresa de
estudios estadisticos y analisis de datos — Galicia y Mexico-). Nos hablara sobre la recopilacién y
analisis de datos COVID en colegios de Galicia.

- Manuel Antonio Novo Peérez: Investigador de la UDC. Matematico. Master en Estadistica.
Nos hablara del proyecto ForeCoop y la monitorizacion de la evolucidn de la COVID en Espafia.



- Manuel Vaamonde Rivas: Cientifico de datos en la UDC. Matematico. Master en Técnicas
Estadisticas. Nos hablarad sobre el analisis y modelado de datos de carga viral de COVID-19 en
aguas residuales en el marco del proyecto COVIDBENS.

- Javier Alvarez Liébana: Matematico (doctor), investigador y divulgador cientifico.
Actualmente investigador y docente en la Universidad Complutense de Madrid. Miembro de
“Accidn matemadtica contra el coronavirus”y conocido en Twitter como @Dadosdelaplace, en
Instagram y Twitch como @javieralvarezliebana y en Twitter, Discord, Telegram y Youtube como
“Dados de Laplace”. Nos hablara sobre su labor divulgadora y de la relacién con Ry el COVID.

Palabras e frases chave: Mesa redonda, R, Shiny, visualizacion y analisis de datos
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ABSTRACT

A deeper understanding of a distribution support, being able to determine regions of
a certain (possibly high) probability content is an important task in several research
fields. These regions are known as Highest Density Regions (HDRs) and such a task
can be accomplished from a set estimation perspective. Set estimation deals with the
problem of reconstructing a set (or estimating any of its features such as its boundary or
its volume) from a random sample of points. The reconstruction of this particular type
of sets has been mainly considered for densities supported on an Euclidean space. There
are only very few contributions where this theory has been extended to the directional
domain (see [1] for a recent revision on this topic).
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Figura 1: For a circular density (left) and a spherical density (right), HDR L(f;) for 7 =7 = 0,2,
T=1=05and T =713 =0,_8.

Formally, given 7 € (0,1), the 100(1 — 7) % HDR is the subset
L(f;) ={z € ST : f(x) > fr} (1)

where f denotes the density of a random vector X taking values on a d—dimensional
unit sphere S¢! and f, is the largest constant such that

P(X € L(f) = 1—7

with respect to the distribution induced by f. According to Figure 1, if large values of
7 are considered, L(f,) is equal to the greatest modes and the most distinct clusters
can be easily identified. However, for small values of 7, L(f;) is almost equal to the
support of the distribution.



Although there are other alternative routes for estimating Euclidean HDRs, the plug-in
approach has received considerable attention in the literature. This is with no doubt a
natural methodology, which can be easily generalized to the directional setting. Given
a random sample X, € S4! of the unknown directional density f, plug-in methods
reconstruct the 100(1 — 7) % HDR namely L(f,) in (1) as

L(fr) ={z € 8" : fula) = fr}

where fT is an estimator of the threshold f; and f,, denotes a nonparametric directional
density estimator.

HDiR package provides tools for directional (circular and spherical) HDRs exact compu-
tation also including their plug-in estimation. This library also implements the first spe-
cific bandwidth selector devised for directional HDRs proposed in [1], but it also allows
to use the existing directional bandwidth selection methods devised for kernel density
estimation. Moreover, confidence regions for circular HDR are also available and can be
depicted for illustration. Two exploratory tools are also implemented. The first one is a
scatterplot computed from HDRs plug-in reconstructions. Sample points are coloured
according to the directional HDRs in which they fall. Finally, several distances between
sets can be also computed. Their roles are crucial to measure the distances between
directional clusters or, for instance, to quantify the estimation error between the theo-
retical HDRs and the corresponding plug-in estimators. All mentioned capabilities of
the HDiR package will be shown in this talk.

Keywords: Bandwidth selection, directional estimation, Highest Density Regions, R.
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RESUMO

O paquete R gcr proporciona un completo conxunto de ferramentas para o control
estatistico de procesos (SPC), xa estean definidos por unha variable, por varias (caso
multivariante) ou por unha variable funcional. Deste xeito, incliense gréficos de control
univariantes estdndar para medidas individuais, Z, desviaciéns tipicas S, rangos R,
proporcién de elementos defectuosos p, nimero de unidades non conformes np, niimero
de defectos ¢, nimero medio de defectos u, ademais de graficos con memoria coma os
EWMA ou CUSUM. Por outro lado, incliense os principais gréaficos para o control de
procesos definidos por varias variables coma o T? de Hotelling, o EWMA multivariante
ou MEWMA e o MCUSUM. E tamén importante destacar que este paquete tamén
proporciona alternativas non paramétricas para o control de procesos, como son os
graficos de control de rangos r, o ) e 0 .S, baseados no concepto de profundidade de
datos. Os autores tamén desenvolveron e implementaron no paquete novos graficos de
control para a Fase I e a Fase II do control de procesos a partires de datos funcionais.
Aparte das técnicas SPC arriba indicadas, o paquete qcr tamén inclie un completo
conxunto de ferramentas para a avaliacién da capacidade dun proceso para cumplir
especificaciéns marcadas polas normas, pola xerencia ou polos clientes. Especificamente,
moéstrase un amplo abano de indices de capacidade de proceso, tanto paramétricos como
non paramétricos.

Palabras e frases chave: SPC. SQC. Gréficos de control. Anédlise de capacidade. R.

1. DESCRIPCION DO PAQUETE

Seguidamente se describen as funciéns implementadas no paquete qcr que permiten a construccién
de graficos de control univariantes, multivariantes e funcionais. Especificamente, no caso no que
0 proceso que se quere controlar estea definido por s6 unha variable, sexa esta cuantitativa ou
cualitativa, o paquete qcr dispén das seguintes funcidns.

Graficos de control para variables:

= gcs.xbar, que permite o cdlculo do grifico X, desenvolvido a partir da representaciéon dos
valores medios dunha variable cuantitativa que representa un proceso que se pode definir
mediante lotes ou grupos de mediciéns homoxéneas.

= qcs.R, proporciona utilidades para contruir un grafico R ou de rangos, que é o grafico de
control méis comun para controlar a dispersién. Nun grafico R, se representan en duas di-
mensiéns os rangos de diferentes medidas tomadas sobre unidades agrupadas en mostras
racionais.



= gcs.S proporciona o grafico de desviaciéns tipicas, S, que serve para controlar a dispersion
dun proceso cando este se pode medir a partir de lotes ou mostras racionais.

= gcs.one proporciona un xeito de construir os graficos para medidas individuais ou I. Son
graficos que permiten controlar a posicién dun proceso cando este non se pode dividir en

submostras de mais dunha observacion. E a alternativa aos graficos X cando isto acontece.
Graficos de control para atributos:

= gcs.p ¢ unha funcién que permite o calculo do grafico de control para a proporciéon de
unidades defectuosas en cada un dos lotes estudados, etiquetado como grafico p. Astimese
distribucién binomial e a sia aproximacién & distribucién normal.

= gcs.np proporciona a estimacién do grafico de control np, no que se representa o nimero
de unidades defectuosas por lote ou mostra racional. Asimese distribucién binomial e a sia
aproximacion & distribuciéon normal.

= qgcs.c é a funcién que permite o célculo do grafico ¢, é dicir, do niimero de non conformidades
ou defectos por unidade. Astimese que o nimero de defectos segue unha distribucién de
Poisson.

= gcs.u permite a estimacion e representacién do grafico de control v o de medias do nimero
de defectos por unidade.

= gcs.g é unha funcién que estima e representa o grafico g, que é o gréfico bidimensional do
nimero de eventos entre unidades defectuosas.

Gréficos de control con memoria (aplicables tanto a variables coma a atributos):

= gcs.cusum permite a estimacién do grafico con memoria das sumas acumuladas de diferencias
con respecto a media do proceso (CUSUM). Este grafico permite a deteccién de cambios
pequenos no proceso (menores en magnitude que duas desviaciéns tipicas con respecto 4
media do proceso). Neste paquete estd disponible a versién para medidas individuais.

= gcs.ewma permite a estimacién do gréfico con memoria das medias méviles ponderadas expo-
nencialmente (EWMA). Este é un grafico ideal para detectar cambios pequenos no proceso,
ao igual que o grafico CUSUM. Ademais ten a vantaxe de ser mais robusto que outras al-
ternativas cando os datos non se distribuen normalmente ou cando, incluso, as sucesivas
observacions estan lixeiramente autocorreladas. Neste paquete estd disponible a versién para
medidas individuais e para mostras racionais.

Graficos de control para datos multivariantes, é dicir, cando o proceso estd definido por mais dunha
variable, que é o caso maéis frecuente, sobre todo no marco da Industria 4.0:

» mqcs.t2 é unha funcién que estima o grafico T? de Hotelling, permitindo o control de procesos
definidos por mais de unha variable.

= mgcs.mcusum permite o cdlculo do grafico CUSUM multivariante ou MCUSUM para vectores
de medidas individuais. E unha alternativa para o caso no que os cambios a detectar no
proceso sexan polo comun relativamente pequenos.

= mqgcs.ewna € unha funcion definida para construir os gréaficos de control EWMA multivarian-
tes ou MEWMA, definidos para medidas individuais. Ao igual que os gréificos MSUCUM,
estan desenados para a deteccién de cambios pequenos con respecto & media do proceso.

Moitas veces, os vectores de datos non se distribuen segundo unha distribucién normal multiva-
riante, polo que, para a deteccién das anomalias do proceso, do xeito mais fiable posible, é preciso
a utilizacién de versiéns non paramétricas (sen asumir unha distribucién paramétrica de partida)
para os graficos de control multivariantes. Unha das familias de graficos non paramétricos mais
utilizada é a que se basea no concepto de profuncidade de datos. A continuacién amédsanse as
funciéns implementadas no paquete qcr que permiten a construccién de graficos de control non
paramétricos:



= npqcs.r é unha funcién que estima o grafico de rangos a partir de vectores multivariantes.
Primeiramente se calculan as profundidades multivariantes de cada vector mediante métricas
coma a de Mahalanobis, Tukey, profundidade simplicial ou de proxecciéns aleatorias qcr.
Seguidamente calcilase o estatistico

re (y) = P{D¢ (Y) < Dg (y) | Y ~ G},

onde Y ~ G amosa que os valores de Y se distribien seguindo a distribucién G. Unha practica
habitual cando G é desconiecida é a de utilizar a distribucién empirica definida coma G,, a

partir da mostra {Y7,...,Y,,}, redefinindo o estatistico de rango coma
_ #1{D¢, (Y;) < Dg,, (y).j=1,...,m}
rG”m (y) - m .

E importante destacar que o rango dunha nova observacién calctilase a partir da stia compara-
cién cunha mostra de calibrado {Y7, ..., ¥;,}, que se asume coma homoxénea e representativa
do estado actual do proceso que se esté a controlar.

» npqcs.Q permite o cdlculo do grafico @, que é a versién non paramétrica, baseada na pro-
fundidade de datos multivariantes, do grafico de control de medias X.

= npqcs.S proporciona unha versién multivariante dos graficos de control con memoria, ideais
para detectar cambios pequenos no proceso, equivalentes aos graficos MCUSUM.

Para obter mais informacién acerca da expresion e uso dos gréaficos de control non paramétricos,
constltese o traballo de Flores et al. [1].

En termos xerais, cando a variable que define un proceso é unha curva ou volume definido con
respecto ao tempo ou a frecuencia, o control do mencionado proceso podera levarse a cabo utilizando
os denominados graficos de control para datos funcionais, tamén chamados graficos de perfis. Neste
eido, o paquete gcr implementa unha serie de funciéns que permiten a estimacién de graficos de
control para a Fase I e a Fase II propostos por Flores et al. [2].

= fdqcs.depth é unha funcién que proporciona un grafico para a Fase I do procedemento
para o control dun proceso cando a variable que o define é funcional. A Fase I consiste na
estimacién da distribucién da variable critica para a calidade do proceso mediante a deteccion
e eliminacién dos valores atipicos. Neste caso, os valores atipicos detéctanse mediante métodos
baseados no célculo da profundidade de datos funcionais, é dicir, na profundidade das curvas
que definen a calidade do proceso a medir.

= fdqcs.rank é unha funcién que proporciona un grafico de control do tipo Fase II, cando os
datos de partida que definen ao proceso son curvas con respecto ao tempo ou frecuencia, é di-
cir, datos funcionais. Especificamente, o grafico Fase II proposto é un grafico non paramétrico
de rangos.

= plot. fdqcs é a funcién que proporciona a envolvente de curvas mais profundas, definindo
previamente unha proporcién especifica para as mesmas. Na saida gréfica correspondente,
indicanse aquelas curvas féra da envolvente, detectadas como anomalias ou estados féra de
control no grafico de rangos correspondente.

Aparte das ferramentas SPC, o paquete qcr inclie unha serie de utilidades para o calculo de
indices de capacidade paramétricos e non paramétricos, mediante a funciéns qcs.cp, ademais de
proporcionar unha saida grafica que permite discernir se un proceso é capaz ou non, €, en caso
de non se capaz de cumplir especificacions, indicar se é debido a sua variabilidade ou debido &
existencia dun nesgo con respecto o obxectivo ou target. A Figura 1 amosa a saida grafica da
analise de capacidade do proceso consistente no paso de buques portacontenedores a través do
novo Canal Ampliado de Panam4, especificamente pola esclusa Agua Clara (no océano Atlantico),
en direccién sur [?]. Calculouse o indice de capacidade de cuarta xeracién Cp,,. O eixo Y indica
desplazamentos con respecto ds especificaciéns debidos & variabilidade do proceso, namentres que



o eixo X indica desplazamentos con respecto os limites de especificacién debidos & posicién do
proceso. Amdsase tamén unha rexién para a que o proceso, segundo o indicador Cj,,, é capaz de
cumplir especificaciéns. Neste caso, o proceso de paso a través da esclusa Agua Clara non é capaz
de cumplir as especificaciéns de paso no intervalo [50 min, 180 min], marcados pola Autoridade do
Cana de Panam4, debido a un problema de sesgo ou posicién (tdrdase mdis en media en pasar a
través da esclusa).

Contour plot: Cpm
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Figura 1: Saida grafica da anélise de capacidade do proceso de paso a través da esclusa Agua Clara,
direccién sur, do Canal Ampliado de Panama.
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RESUMO

Esta presentacion resume mais de 10 afios de uso de R para o desenrolo de proxectos
de andlise de datos nas empresas, sempre con unha perspectiva practica e de
aplicaciéon aos problemas que se atopaban.

Ainda que R naceu como unha linguaxe orientada ao analise estatistico, o desenrolo
ao longo dos afios de multitude de paquetes con funcionalidades moi diversas que
complementan a linguaxe base, fai que na actualidade sexa posible usalo para o
desenrolo de aplicaciéns onde a xestion dos datos é igual de importante que o
desenrolo do propio programa. Precisamente neste ambito, o da exploracién e
tratamento de datos, € onde o seu uso cobra moito mais sentido.

Nesta presentacion farase un resumo das aplicacidons desenroladas en R para dar
solucion a unha ou mais funcionalidades das que se describen a continuacion:
e Captura e recollida de datos
Automatizacion de accions
Tratamento de datos e movemento entre sistemas
Andlise e modelado de ML
Xeracién de informes e representacion de datos

Por ultimo, tamén se fara un resumo de boas practicas aplicadas ao longo destes anos.

Palabras e frases chave: casos de uso, R na empresa
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