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Presentacion USUARIOS *
=~ GALICIA

A Asociacién de usuarios de software libre da Terra de Melide (MelLiSA)
comprdcese en presentar a X 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 ftrdtase de
promocionar e difundir o cofecemento libre da linguaxe estatistica R e
mostrar as stias aplicacions.

O programa contempla dezaoito relatorios ao longo de todo o dia e
unha mesa redonda para celebrar os Dez anos celebrando a Xornada
de Usuarios de R en Galicia. Dos cales oito son convidados e ds outras
dez atenderon & chamada de recepcidn de propostas.
A mesa redonda serd moderada por M2 José Ginzo Villamayor
(MelLISA e USC), e intervirdn:

« M@ Esther Lépez Vizcaino | Instituto Galego de Estatistica

« Salvador Naya Ferndndez | Universidade da Corufa

« Gael Naveira Barbeito | Conselleria de Sanidade

« Miguel Angel Rodriguez Muifios | Conselleria de Sanidade

« Manuel Febrero Bande | Universidade de Santiago de Compostela
« Manuel Oviedo de la Fuente | Universidade da Coruia

Todos eles participaron na primeira | Xornada de Usuarios de R en
Galicia, no ano 2013.

Entre os participantes figuran especialistas do Centro de Investigacion
e Tecnoloxia Matemdtica de Galicia (CITMAga), da Xunta de Galicia:
diferentes entidades como a Consellaria de Sanidade, Axencia de
Modernizacion Tecnoléxica de Galicia ou o Instituto Galego de
Estatistica, das tres universidades galegas, de universidades
estranxeiras: Universidade Federal Fluminense (Brasil) e da Academia
da Forca Aérea (Brasil), un profesor de Ensino Medio do IES Pedra da
Auga (Ponteareas) e persoal da entfidade financeira ABANCA.

Todo isto non seria posible sen o patfrocinio de AMTEGA & que

agradecemos a sua contribucion.

Santiago de Compostela, outubro de 2023
O Comité Organizador
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PROGRAMAGCAO LINEAR NO PLANO: UMA PROPOSTA UTILIZANDO GGPLOT2
Luciane Ferreira Alcoforado’
'Academia da Forca Aérea Brasileira/DivisGo de Ensino

RESUMO

O artigo apresenta uma proposta de ensino e aprendizagem de programacdo
linear (PL) usando a ferramenta ggplot2 do software R. O objetivo € mostrar como
a producdo de grdficos pode auxiliar na compreensdo e na resolucdo de
problemas de PL no plano. O artigo explica os conceitos bdsicos de PL, como as
varidveis de decisdo, a funcdo objetivo, as restricoes e a regido factivel. Em
seguida, o artigo descreve o funcionamento da ferramenta ggplot2, que permite
criar grdficos de alta qualidade e personalizados. O artigo também apresenta
exemplos de problemas de PL resolvidos graficamente com o auxilio do ggplot2,
destacando as vantagens e as limitacdes desse método. Por fim, o artigo discute
as possibilidades e os desafios de usar o ggplot2 como recurso diddtico para o
ensino de PL. O artigo se baseia em referéncias bibliograficas sobre PL,
visualizacdo de dados e o software R.

Palabras e frases chave: Programacdo Linear, Método Grdfico, Otimizacdo, ggplot2

1. INTRODUCAO

A programacdo linear (PL) € uma técnica matemdtica que permite modelar e
resolver problemas de ofimizagdo, ou seja, problemas que envolvem a alocacdo de
recursos escassos para atingir um objetivo, sujeito a certas restricoes, (Arenales, 2011;
Belfiore & Fdvero, 2012). A PL é amplamente aplicada em diversas dreas do
conhecimento, como engenharia, economia, administracdo, biologia, entre outras.
Por isso, o ensino e a aprendizagem de PL sdo fundamentais para a formacdo de
profissionais capacitados para lidar com situagdoes complexas e tomar decisdes
racionais. No entanto, o ensino e a aprendizagem de PL nem sempre sdo fdceis, pois
exigem o dominio de conceitos abstratos e habilidades l6gicas.

Nesse contexto, o uso de recursos visuadis pode ser uma estratégia pedagdgica
eficaz para facilitar a compreensdo e a resolucdo de problemas de PL, especialmente
no caso de problemas no plano, ou seja, que envolvem apenas duas varidveis de
decisdo. Um desses recursos € o método da solucdo grdfica, que consiste em
representar graficamente as varidveis de decisdo, a funcdo objetivo, as restricdes e a
regido factivel de um problema de PL no plano e determinar qual dos pontos extremos
da regido factivel maximiza ou minimiza a funcdo objetivo. Esse método tem diversas
vantagens diddticas, mas também algumas limitagcdes, como a dificuldade de
construir gréficos precisos e legiveis manualmente, a restricGo ao caso bidimensional e
a necessidade de verificar todas as solugcdes possiveis.

Diante disso, este artigo tem por objetivo propor uma forma diddtica de abordar o
entendimento do método da solucdo grdfica para Problemas de Programagdo Linear
(PPL) usando a ferramenta ggplot2 do software R. O ggplot2 € um pacote que permite
criar grdficos de alta qualidade e personalizados, baseado nos principios da
gramdtica dos grdficos (Alcoforado, 2021; Wickham, 2016). O artigo mostra como usar
o ggplot2 para produzir gréficos que ilustram os problemas de PL no plano e facilitam a
aplicacdo do método da solucdo grdfica. O artigo também apresenta exemplos
prdticos resolvidos com o auxilio do ggplot2 e discute as possibilidades e os desafios de
usar essa ferramenta como recurso diddtico para o ensino de PL.

2. O PROBLEMA DE PROGRAMAGAO LINEAR



Um problema de programacdo linear (PPL) € um tipo de problema de otimizacdo
que busca encontrar a melhor solucdo possivel para uma situacdo que envolve
recursos limitados e objetivos definidos. Utiliza-se de modelos matemdticos que
expressam as relacdes de forma linear entre as varidveis envolvidas no problema,
como custos, lucros, producdo, demanda, etc. Esses modelos sGo compostos por um
conjunto de varidveis de decisdo, que sdo as varidveis que podem ser confroladas
pelo tomador de decisdo, por uma funcdo objetivo, que representa o que se quer
maximizar ou minimizar, € por um conjunto de restricdes, que representam as
limitacdes impostas pelo problema.

A estrutura matemdtica de um PPL contendo n varidveis de decisdo, denotadas
POr X1, Xz, ..., Xn, PpOde ser descrita da seguinte forma:

*Ofimizar z = cixi+ ... + ¢cuXn: funcdo objetivo que indica o valor que se quer maximizar
ou minimizar, como o lucro, o custo, a receita, etc.

*Restricoes anx; + ...+ ainXs (<=, = ou >=) b;, com i=1,2,...,m: sGo m inequacdes lineares
das varidveis de decisdo, que representam as condicdes ou limites impostos pelo
problema.

*Regido factivel: é o conjunto de todos os valores possiveis das varidveis de decisdo
que satisfazem todas as restricoes. A regido factivel pode ser representada
graficamente por um poligono convexo no plano cartesiano quando o problema
apresenta duas varidveis de decisdo.
*Solugdo étima: € o valor das varidveis de decisdo que maximiza ou minimiza a fungdo
objetivo dentro da regido factivel. A solucdo étima pode ser encontrada pelo
consagrado método simplex. Particularmente para problemas de duas varidveis pode-
se utilizar o método grdfico.
3. O METODO GRAFICO, DESAFIOS E SOLUGOES COM O GGPLOT2

O método grdfico para problemas de PL € um recurso visual que permite
representar e resolver graficamente problemas de PL no plano, ou seja, que envolvem
apenas duas varidveis de decisdo. Consiste nos seguintes passos:

sldentificar as varidveis de decisdo, a funcdo objetivo e as restricdes do problema.
*Definir uma escala adequada para os eixos x e y.

*Tracar as retas correspondentes as restricoes, usando os coeficientes das varidveis e os
termos independentes das inequacodes.

ldentificar a regido factivel, que é o conjunto de pontos que satisfazem todas as
restricoes. A regido factivel pode ser um poligono convexo, um semiplano, um ponto
OuU um conjunto vazio.

*Tracar o vetor gradiente e as curvas de nivel que sdo retas perpendiculares ao vetor
gradiente.

*Mover as curvas de nivel na direcdo que maximiza ou minimiza a funcdo objetivo, até
gue ela toque o Ultimo ponto da regido factivel. Esse ponto é a solucdo 6tima do
problema.

*Calcular o valor das varidveis de decisdo e da funcdo objetivo na solucdo étima.

O ggplot2 pode ser usado como recurso diddtico para o método grdfico de
resolucdo de problemas de programacdo linear (PL) no plano, pois permite
representar graficamente as varidveis de decisdo, a funcdo objetivo, as restricoes e a
regido factivel de um problema de PL e determinar a solucdo 6tima. No entanto, o uso
do ggplot2 também apresenta alguns desafios, que podem ser agrupados em frés
categorias: conceituais, técnicos e pedagdgicos.

Os desafios conceituais dizem respeito ad compreensdo dos conceitos
matemdticos envolvidos no método grdfico e na gramdtica dos gréficos. Por exemplo,
é preciso entender o que sdo varidveis de decisdo, funcdo objetivo, restricoes, regicio
factivel, solucdo 6tima, vetor gradiente e curvas de nivel, bem como o que sdo dados,
mapeamentos estéticos, camadas geométricas, escalas, coordenadas e temas. Além
disso, € preciso saber como relacionar esses conceitos entre si e com o problema de
PL.



Os desafios técnicos dizem respeito ao dominio das ferramentas computacionais
necessdrias para usar o ggplot2. Por exemplo, é preciso saber como instalar e carregar
o pacote ggplot2 no R, como criar e manipular objetos de dados no R, como construir
e modificar grdficos no ggplot2, como resolver possiveis erros que possam surgir
durante o processo e como interpretar e apresentar os resultados obtidos.

Os desafios pedagodgicos dizem respeito a escolha e a implementacdo de
estratégias diddticas adequadas para usar o ggplot2 como recurso diddtico para o
método grdfico: definir os objetivos de aprendizagem esperados para os alunos,
selecionar os problemas de PL mais adequados para ilustrar o método grdfico com o
ggplot2, planejar as atividades, avaliar o desempenho e a compreensdo dos alunos
em relacdo ao método grdfico e fornecer feedbacks e orientacdes para a melhoria
da aprendizagem.

4. EXPLORANDO OS RECURSOS DO GGPLOT2
Para resolver um problema de PL no plano, considera-se o nUmero de varidveis de
decisdo n=2 e o nUmero de restricdes m > 1. Cada restricdo do problema contém a
igualdade, o que significa que uma reta serd representada graficamente para cada
restricdo. A desigualdade definird em que lado desta reta encontra-se a regido
factivel relativa a esta restricdo, conforme figura 1. Como o problema possui pelo
menos duas restricdes, novas situacdes semelhantes irdo integrar o grdfico até que

todas as restricoes sejam devidamente representadas, conforme figura 2.
2x-dy <10 R1-2z — 4y < 10
R2- 3z +y < 30

Plot das Inequagdes
30
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X
Figura 1: Representagcdo de uma restricdo de um PPL. Figura 2: Representagdo de duas restricdes de um PPL.
Fonte: autora(2023). Fonte: autora(2023).
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Figura 3: Representagdo da regido vidvel e curvas de nivel. Figura 4: Obter solugdo que minimize z =10x1 + 8x2.

Fonte: autora(2023).

Para obter a solucdo étima (z*=90 com x,=0 e x,=30) é necessdrio representar as
curvas de nivel que sdo obtidas pela funcdo objetivo variando o valor de z, isto é, z =
CiX;+CaXo, representa a i-ésima curva de nivel da funcdo objetivo, linhas pontilhadas da
figura 3.

Este recurso permite realizar exercicios com estudantes com o objetivo de treina-
los a obter a solugcdo étima com base nos elementos da representacdo grdfica, como
na figura 4 que se apresenta a regido vidvel e suas curvas de nivel, pede-se para obter



a solucdo étima para min z = 10x; + 8%y, cuja resposta deverd ser z*= 400 com x;=0 e
X2=50.

5. FUNGOES NECESSARIAS

Inicialmente criamos os objetos necessdrios para armazenar os dados do problema, os
textos em destaque indicam informacdes que dependem de cada problema:

# Data frame com pontos que satisfagam as inequagdes

x_vals <- seq(0, /im_x, by = 0.1) # Valores de x

y_vals <- seq(0, lim_y, by = 0.1) # Valores de y

data <- expand.grid(x = x_vals, y =y _vals)

dataSineql <- (all * data$x + al2 * data$y) <=bl

data$ineq2 <- (a21 * data$x + a22 * dataly) <=

1- Funcdo para obter os pontos de interseccdo entre os pares de restricoes,
considerando um objeto matriz contendo os par@metros de cada restricdo:
intersecao <- ¢() # Inicializa o vetor de intersecdo
# Combinag¢do duas a duas de todas as m linhas da matriz
for (i in 1:(nrow(matriz)-1)) {
for (j in (i+1):nrow(matriz)) {# Calcula o determinante da matriz formada pelos coeficientes das
variaveis x1 e x2
det <- det(matrix(c(matriz[i, 1], matriz[i,2], matriz[j,1], matriz[j,2]), ncol = 2))
if (det != 0) { # Se o determinante for diferente de zero, calcula os pontos de interse¢ao
x1 <- det(matrix(c(matriz[i,3], matriz[i,2], matriz[j,3], matriz[j,2]), ncol = 2)) / det
x2 <- det(matrix(c(matriz[i, 1], matriz[i,3], matriz[j,1], matriz[j,3]), ncol = 2)) / det
intersecao <- c(intersecao, c¢(x1,x2)) # Adiciona os pontos de interse¢do ao vetor
;o
2- Funcdo para representar a regido vidvel, utilizando o recurso da funcdo geom_tile
para produzir uma sobreposicdo de cores entre as regides vidveis de cada restricdo:
geom _tile(aes(fill = ineql), alpha = 0.5)
3- Funcdo para representar o vetor gradiente: geom_segment(aes(x =0, y = 0, xend = c1, yend
= ¢2), arrow = arrow(length = unit(0.3, "cm")), color = "red")
4- Funcdo para obter as curvas de nivel: geom_abline(data = z_data, aes(intercept = intercept,
slope = -cl/c2), linetype = "dashed", color = "yellow"). O intercept é obtido pela funcdo
calc_intercept <- function(z) { return(z/ c2)}
6. CONCLUSAO
Este artigo apresentou uma proposta de ensino e aprendizagem de programa¢do
linear (PL) usando a ferramenta ggplot2 do software R. O objetivo foi mostrar como a
producdo de gréficos pode auxiliar na compreensdo e na resolucdo de problemas de
PL no plano, que envolvem apenas duas varidveis de decisdo. O artigo explicou os
conceitos bdsicos de PL, como as varidveis de decisdo, a funcdo objetivo, as restricdes
e a regido factivel. Descreveu como aplicar os recursos do ggplot2 para o
desenvolvimento do método de solucdo grdfica. O artigo também apresentou
exemplos de problemas de PL resolvidos graficamente com o auxilio do ggplot2. Por
fim, o artigo discutiu as possibilidades e os desafios de usar o ggplot2 como recurso
diddtico para o ensino de PL.
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RESUMO

A obtencién de cartografia forestal e a andlise da mesma € imprescindible
para o manexo sostible dos bosques. O deseno de metodoloxias empregando
R permiten a automatizaciébn de procesos e a realizacidn de andlises
complexas. Neste traballo preséntase a utilizacién de R para a creacién de
produtos cartogrdficos forestais a partir de datos de teledeteccién a escala
rexional (Galicia). Para este proceso foi determinante a ampla comunidade
de usuarios de R que presenta un desenvolvemento continuo de ferramentas
e soluciéns que poden ser aplicadas en diversos contextos. A cartografia e os
resultados finais de moitos destes andlises estdn sendo incorporados no
inventario forestal confinuo de Galicia.

Palabras e frases chave: Enxenaria forestal, manexo sostible dos bosques, R,

comunidade de usuarios.
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RESUMO

O conecemento actual sobre os efectos do agrupamento escolar no
rendemento académico é insuficiente e contraditorio. No presente traballo
avaliamos o efecto do agrupamento escolar no alumnado segundo a sua
vulnerabilidade socioeducativa. Para isto empregamos dafos de PISA (2018)
para os estudantes en centros espanois. A metodoloxia empregada consiste
na definicién, e cdlculo, dun indice sintético de vulnerabilidade
socioeducativa e a division do alumnado en base a el e a aplicacién de
Matching para obter grupos de tratamento e confrol semellantes. As
conclusiéons indican que esta politica ten efectos negativos no rendemento
do alumnado e prexudica en maior medida és alumnos mdis vulnerables. Se
ben os alumnos con baixa e media vulnerabilidade tamén se ven
prexudicados por ela.

Palabras e frases chave: Agrupamento escolar/ vulnerabilidade educativa/

vulnerabilidade social/ politica educativa/ PISA/ Matching

1. INTRODUCION

O agrupamento escolar é, na actualidade, unha metodoloxia educativa amplamente
estendida no dmbito internacional e espanol. Sen embargo, o cofiecemento sobre os
seus efectos no alumnado estd lonxe de ser o necesario. De feito, a literatura existente
amosa conclusidns  enfrontadas sobre a sua idoneidade. A vulnerabilidade
socioeducativa fai referencia ds barreiras que determinado alumnado debe afrontar
para acceder, manterse e beneficiarse do sistema educativo. Concretamente, fai
referencia s caracteristicas do propio alumno e o seu entorno que conducen a isto.

Dado a natureza do agrupamento escolar o seu impacto semella poder ser asimétrico
nos diferentes grupos de estudantes segundo as condicidéns nas que se desenvolven e,
concretamente, da sta vulnerabilidade socioeducativa. O obxectivo deste traballo é o
de avaliar o impacto do agrupamento escolar no alumnado con diferentes niveis de
vulnerabilidade socioeducativa. Para isto, dividimos o presente traballo en cinco
secciéns, comezando pola presente introducién. En segundo lugar, definimos o
agrupamento escolar, a vulnerabilidade socioeducativa e a relacién entre ambos. En
terceiro lugar, presentamos a base de datos e a metodoloxia empregada. En cuarto



lugar, presentamos os resultados obtidos tras a aplicacién da metodoloxia. Finalmente
recollemos as principais conclusidons do traballo.

2. AGRUPAMENTO ESCOLAR E VULNERABILIDAD SOCIOEDUCATIVA
O agrupamento escolar € unha metodoloxia docente que consiste na estratificacion
horizontal do alumnado en funcién do seu desempeno. Dito agrupamento escolar pode
darse dentro das propias aulas, pero tamén dentro de cada centro ou entre centros. A
confroversia sobre esta metodoloxia de agrupamento escolar refirese ds cuestions de
equidade e acceso a unha educacion nas mesmas condicidns. As posturas mdis
favorables defenden que estas medidas non supofien un obstdculo para a mobilidade
social. Contrariamente, os detractores do agrupamento argumentan a cuestidns
relacionadas coa falta de eficiencia e equidade.
A vulnerabilidade socio-educativa é definida como o conxunto de barreiras que
conducen a que determinados estudantes presenten problemas ou barreiras para
acceder, manterse ou beneficiarse do sistema educativo. O cal tende a condicionar,
negativamente, o desempeno do estudante e concluir en problemas como abandono
escolar temperdn.
A literatura existente sobre o efecto do agrupamento escolar é escasa e contraditoria
[1]. Ademais, os traballos existentes non analizan en profundidade se o agrupamento
escolar afecta de forma distinta 6 alumnado segundo a sua vulnerabilidade
socioeducativa. O cal parece ser unha posibilidade dado que a estratificacién leva a
dividir 6 alumnado en grupos moi diferente en canto és eu grao de vulnerabilidade
dada a sua profunda relacién co desempeno académico. Polo anterior, parece ldxico
pensar que, de feito, o agrupamento de alumnado cun contexto socioecondmico
desfavorable pode conducir a un empeoramento do rendemento ou a unha mellora
inferior & experimentada polos alumnos con contextos socioecondmicos favorables.

3. DATOS E METODOLOXIA
Para analizar os efectos do agrupamento escolar no alumnado segundo o seu grao de
vulnerabilidade socioeducativa empregamos datos dos estudantes espanoles recollidos
pola OECD e, mdis concretamente, pola edicion do 2018 de PISA [2]. A partir dos datos
filtrados para alumnos pertencentes a centfros educativos espanois elaboramos unha
base de datos que comprende seis grupos de variables:

—_

Variable de tfratamento (O centro aplica agrupamento escolar).

2. Variables de rendemento ou resultado (valor medio dos rendementos esperados
a nivel global e nas dreas de ciencias, lectura e matemdticas).

3. Variables sobre d&s caracteristicas do estudante (sexo, idade, nacionalidade,
repetidor...).

4. Variables sobre o acceso a recursos individuais (espazo propio, computadora,
habitacién propia, libros...).

5. Variables sobre o entorno socioecondmico do estudante (nivel socioecondmico
do fogar, formacién dos proxenitores,

6. Variables sobre as caracteristicas do centro (recursos, tamanos da clase,

fitularidade do centro, CC.AA...).

O resultado é unha base de datos composta por oitenta variables e 28.215 alumnos. A
partir dela medimos o grao de vulnerabilidade de cada alumno seguindo o presentado
na seccién anterior incluindo variables dos catro Ultimos grupos para conformar un
indice sintético que contén valor entre 0 e 1. Concretamente, a maior valor do indice
maior vulnerabilidade socioeducativa. Na figura 1 presentamos a sua distribucién.
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Figura 1: Distribucién do indice de vulnerabilidade socioeducativa.

En base & distribucién do indice, para dividir 6s estudantes en diferentes grupos segundo
a sUa vulnerabilidade socioeducativa optamos por construir tfres grupos. O primeiro estd
conformado por alumnos con baixa vulnerabilidade (25% con menor valor). O segundo
grupo estd conformado polos estudantes con vulnerabilidade media (o 50% central).
Finalmente, o Ultimo grupo conférmase polos estudantes cunha alta vulnerabilidade
socioeducativa (25% con maior vulnerabilidade).

A partir dos grupos conformados levamos a cabo o emparellamento mediante
Propensity Score Matching coa libreria Matchlt desenvolvida e dispoiible para o seu uso
co Software libre R [3] empregando as variables dos grupos 3, 4, 5 e 6. Empregamos a
metodoloxia conecida como o Vecino mdis proximo cun cociente de 10. A maiores,
para algunhas variables clave empregamos distancia exacta co fin de obter un
emparellamento idéntico nestes aspectos (Repetidor, Sexo, Inmigrante e CC.AA). O
emparellamento levado a cabo amosa boas medidas de balanceo, as cales
presentamos na tdboa 1.

Alta Media Baixa
Antes Despois Antes Despois Antes Despois
Sesgos medios estandarizados 5,87% 2,54% 5,36% 1.81% 5,59% 1,.93%
Pseudo-R2 0,0432 0,0108 0,0470 0.,0074 0,0534 0,0097
Individuos de Tratamento 2.034 2.008 4.036 4.024 2.183 2.149
Individuos de Control 3.915 3.344 7.859 6.432 3.766 3.145

Tadboa 1: Medidas de balanceo antes e tras o emparellamento.

A partir dos grupos de tratamento e conftrol obtidos tras o emparellamento calculamos
as diferenzas porcentuais entre os primeiros e o segundos grupos co fin de observar o
impacto da medida en cada drea de conecemento e en cada tipo de alumnado. A
maiores, co fin de comprobar a sua significatividade estatistica aplicamos o test-t.

4. RESULTADOS
Os resultados amosan un impacto maioritariamente negativo do agrupamento escolar.
O cal, sen embargo, é estatisticamente significativo so en determinados casos. Na
Figura 2 presentamos os efectos e a sua significatividade.
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Figura 2: Efectos do agrupamento escolar segundo a vulnerabilidade socioeducativa e a drea de
conecemento.

Os resultados amosan como todos os alumnos, independentemente do seu nivel de
vulnerabilidade, vense prexudicados polo agrupamento escolar. Tamén o son 0s
alumnos con alta vulnerabilidade en ciencias. Isto refléxase tamén no rendemento
global, no cal os alumnos con vulnerabilidade alta e media ven caer o seu rendemento.

5. CONCLUSIONS

Neste traballo levamos a cabo unha avaliacion dos efectos do agrupamento escolar
no rendemento do alumnado segundo a sua vulnerabilidade socioeducativa. Dos
resultados obtidos podemos obter as seguintes conclusidns. En termos xerais o
agrupamento escolar non semella unha boa politica, xa que amosa efectos negativos
no rendemento dos alumnos. Os alumnos mdis vulnerables son os mdis prexudicados,
polo que podemos concluir que esta politica tende a discriminalos. Isto refléxase na sta
caida tanto no rendemento global como en ciencias e lectura. Sen embargo, os
alumnos con vulnerabilidade media e baixa tamén se ven prexudicados.
Concretamente ambos perden rendemento en lectura e, ademais, os primeiros tamén
o fan no seu rendemento global.
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RESUMO

Empregamos o paquete ggenealogy para xerar arbores xenealdxicas amosando a rela-
cién entre directores e doutorandos presentando as stas teses no campo da economia e
empresa nalgunha das universidades galegas. O traballo amosa os pasos a seguir desde
a compilacién de datos, pasando polo seu tratamento, interpretacién, representacién e
reflexiéns sobre a posterior difusién. Alén do uso de R nestes tres tltimos pasos, aplicase
un enfoque multidisciplinar e integrador empregando outras linguaxes de programacion,
ben libres como Python, ou privativas como Stata. Ainda que presenta certas limita-
cions, xustificase a eleccién de ggneaology en base a sia simplicidade e especificidade
para esta tarefa. De cara 6 futuro, este traballo presenta posibilidades de ampliacién,
estudando outras disciplinas cientificas, e de mellora, resolvendo as eivas identificadas.

Palabras e frases chave: ggeneaology - Xeneaoloxia - Economia e empresa - Sistema Universitario
Galego [SUG] - Teses doutorais - Bibliometria

1. INTRODUCION

A historia da ciencia econémica en Galicia estivo marcada por varios fitos histéricos. Entre outros,
podemos sinalar a implementaciéon da licenciatura en ciencias econémicas e empresariais desde o
curso 1967/68 e a fundacién da Facultade de Economia e Empresa na Universidad de Santiago
de Compostela (USC en adiante) poucos anos despois, como o punto de partida da ensinanza
moderna da economia [3]. A conversién das antigas escolas de comercio en escolas universitarias e
a posterior segregacién das universidades da Corufia (UDC en adiante) e Vigo (UDV en adiante)
nos 90 ampliaron a oferta destes estudos no plano xeografico e incrementaron o cadro de persoal
docente e investigador [1].

En boa medida, estes cadros de persoal nutrironse de profesores formados na propia USC nos anos
previos. Se ben nun primeiro momento non foi estrictamente necesario contar cun doutoramento
para acceder a prazas de profesorado titular, co paso do tempo estandarizouse un maior nivel de
esixencia onde os estudos de doutorado son imprescindibles para obter prazas permanentes na
ensinanza universitaria.

Este traballo busca obter informacién sobre as conexions persoais e profesionais establecidas entre
a comunidade cientifica adicada o campo da economia e empresa en Galicia, mediante a elaboracién
da arbore xeneaoléxica das teses doutorais presentadas nas tres universidades galegas neste cam-
po. Emprégase un enfoque inclusivo, combinando tres linguaxes de programacion: Python para a
obtencién de datos, Stata para a limpeza e refinado dos mesmos e R para a anélise, representacion
e difusién de resultados. Para este ultimo fin, empregarase fundamentalmente o paquete ggenealogy
[2] e Shiny.



2. OBTENCION DOS DATOS

Existe para o caso de Espafnia un repositorio institucional que rexistra a informacién bibliogréafica
das teses doutorais defendidas nas universidades do pais. Tratase do conecido como TESEO, de-
pendente do Ministerio de Educacion. Entre outros datos, cada entrada neste repositorio inclie:
nome do autor, data de defensa, nome do director e co-directores, membros do tribunal, titulo da
tese, programa de doutorado, drea de adscricién e palabras chave (descritores) da tese. Dadas as
limitaciéns dunha interface de consulta francamente mellorable, optouse por recurrir a técnicas de
data scraping para obter todos os datos disponibles!. Empregouse para tal fin un programa escrito
en Python que, basedndose na libreria Beautiful Soup accedeu recursivamente a todos os rexistros
numerados do 1 ata o 2.200.000 en TESEOZ?. Entre as dificultades a superar estivo a proteccién
desta paxina web contra o acceso masivo, que bloqueaba o acceso desde a nosa IP 6 superar os
limites fixados. Empregouse un contador que fixaba un intervalo de varios segundos entre cada
peticion, complementado co acceso a través de proxies gratuitos ofrecidos por diversas paxinas
web.

Unha alternativa & descarga masiva do TESEO vén dada pola plataforma Dialnet que recolle
informacién das teses doutorais a partir do propio TESEQO. Non obstante, a maior proteccién fronte
0 acceso masivo e o feito de basearse na mesma fonte a que accedimos directamente, fixéronnos
descartar esta opcién.

Finalmente, o traballo de Guisdn Seijas [1] ofrece unha importante fonte de informacién para
complementar os datos obtidos deste proceso de descarga, xa que existen teses (fundamentalmente
aquelas méis antigas) que non aparecen recollidas en TESEO.

3. DATACLEAN

Finalizado o proceso de descarga, obtemos un .csv con un total de 2.200.000 de observaciéns, co-
rrespondentes as teses presentadas entre 1976 e mediados do 2022. Unha parte significativa das
mesmas estdn constituidas por observacions baleiras. Ademais, existe un numero importante de
entradas con erros e incongruencias, que debemos limpar empregando a linguaxe Stata3. Indu-
bidablemente, parte destes erros venen explicados polo proceso mediante o cal se engaden novas
entradas a base de datos. Son os propios doutorandos (con ou sen axuda e supervisién das sdas
universidades) os encargados de volcar esa informacién®.

Finalizado este proceso, seleccionamos aquelas teses defendidas nalgunha das tres universidades
galegas, que adscritos a programas de doutoramento ou departamentos de economia e empresa.
Para seleccionar aquelas teses que non contenen informacién nestes dous campos (as mais antigas),
seleccionamos aquelas que tenian a palabra economia ou empresa entre os seus descriptores.

4. INTERPRETACION E REPRESENTACION DOS DATOS

Do proceso de limpeza de datos obtemos un arquivo con 806 observaciéns, correspondentes as
teses defendidas. Analizando a distribuciéon por anos, obsérvase un incremento sostido das teses
en economia e empresa, consecuente co incremento xeral da xeracién de coniecemento cientifico. A
USC segue tendo a primacia no numero de teses defenidas, con 417 do total, fronte a 210 da UDV
e 179 da UDC.

O traballo realizado especificamente con R centrdse en representar grificamente mediante unha
arbore xeneaoldéxica con ggenealogy. Para tal fin, transformérense os datos de tal forma que cada
observacién inclue o director (parent) e o doutorando (child). Con este paso obtemos un arquivo
con 1038 observaciéns, resultado de considerar que o fenémeno das codirecciéns se extendeu na
actualidade.

L Afnda que este traballo se circunscribe 6 caso dun campo especifico no SUG, inicialmente obtivéronse os datos
de todas as universidades espafiolas e todas as dreas de cofiecemento.

2Cada tese estd asociada a un id tinico baseado nunha secuencia de nimeros enteiros comenzando en 1. Non
obstante, existen rexistros baleiros entre aqueles que contefien informacioén de teses.

3A eleccién de Python sobre R para o data scraping estaba xustificada por cuestiéns de practicidade. Neste caso
empregar Stata para a limpeza de datos obedece a l6xica da maior familiaridade do autor con este software, pero
as mesmas tarefas poderian realizarse de forma igualmente eficiente con R ou co propio Python.

4No momento da descarga dos datos, atopamos varias entradas de proba. O feito de que algunhas delas xa non
estén presentes no momento actual, implica que os responsables de mantemento realizan as veces comprobaciéns e
depurado da base de datos, o que pode explicar o grande ntimero de ids reservados pero baleiras.



A figura 1 representa un exemplo dunha pdla concreta da nosa arbore completa. Neste caso,
represéntase a modo de exemplo os doutorandos identificados que tiveron como director de tese a
Xose Manuel Beiras Torrado. Sucesivamente, aparecen os doutorandos desta primeira xeracion e
seguintes.
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Figura 1: Exemplo de doutorandos identificados con direcciéon de Xosé Manuel Beiras Torrado

Entre as limitaciéns mais evidentes deste paquete esta o feito de que o gréfico xerado por defecto é
moi simple e non inclie informacién relativa o ano de defensa da tese (equivalente neste caso a data
de nacemento por equivalencia a unha drbore xeneaoldxica normal) ou a afiliacién (universidade)
do director e doutorando. O auxe das codirecciéns supén un problema engadido, na medida en
que unha mesma persoa pode aparecer en dias xeraciéns distintas (6 actuar como director dunha
persoa coa que comparte o seu propio director de tese, esta ultima queda catalogada como filla é
irmd/n 4 vez).

5. DIFUSION DOS RESULTADOS

A parte final do proceso consiste en ofrecer os datos resultantes do noso proceso dun xeito accesible
6 publico xeral. Neste senso, a propia documentacién do paquete inclie referencias a sia integracion
con Shiny. Mediante esta integracion, péndense ofrecer ferramentas interactivas de visualizacién
en lina, onde os propios usuarios poden escoller os datos a representar, que aparecen en graficos
e figuras equivalentes 6s xerados na execucion local. Tratase este dun paso que ainda non foi
implementado no noso traballo, pero que sen dubida ofrece unha gran ferramenta de difusién.
Tanto mais cando os datos orixinais incluidos en TESEO ofrecen un acceso dificil e pouco amigable
para o usuario.

6. CONCLUSIONS

O breve traballo descrito permite amosar as posibilidades de aplicacién do paquete e abre novas
vias para o estudo da evolucién das disciplinas cientificas en Galicia. O feito de conecer as rela-
ciéns persoais e profesionais establecidas mediante a realizacion de teses de doutoramento ofrece
informacién acerca das redes e pode ser empregado para reflexionar sobre o proceso de transmisién
de ideas.

O enfoque empregado amosa tamén as posbilidades de empregar diversas liunguaxes de programa-
cién segundo a conveniencia de cada unha delas para a tarefa concreta, abogando por un enfoque
integrador nesta materia.

En canto o paquete ggenealogy, comprobouse que a sia especifidade para a tarefa e facilidade
de uso son as suas principais vantaxes. Nembargantes, detectaronse varias areas de mellora que
deberan ser abordadas en futuras versiéns.
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CAPTURA DE RELAGCOES SEMANTICAS COM A SIMILARIDADE DO
COSSENO: UM EXEMPLO EM R

Afonso Xavier Canosa Rodrigues
L |ES Pedra da Auga, Ponteareas
RESUMO

A similaridade do cosseno permite capturar relacdes semanticas entre termos.
Nesta comunicacao apresentamos um exemplo que mede a similaridade entre
topdénimos a partir das coocorréncias com as classes a que pertencem dentro
da tipologia geografica. Um script em R serve como ferramenta para solucionar
todo o procedimento.

Palavras e frases chave: similaridade do cosseno, captura de relacdes
semanticas, hiperonimia, hiponimia, entidades geogréficas nomeadas, tipos
geograficos

1. INTRODUCAO

Segundo o modelo distribucional na semantica, termos relacionados partilham
contextos relacionados [1][2]. Temos assim que um modo de capturar relacdes
semanticas é a aplicacdo de vetores para medir as coocorréncias dos termos [3][4]:
formamos matrizes de coocorréncias e aplicamos uma medida de similaridade (o
cosseno) e deste modo obtemos uma medida objetiva da relacao.

Para mostrarmos como funciona o modelo, apresento um script em R! que aplica a
medida do cosseno. Dado que a férmula pode parecer abstrata, nesta comunicacao
ponho um exemplo pratico para estabelecer a relacdo entre topdénimos (nome
préprio) segundo os tipos de entidade geografica que os classificam (relacao
semantica de membro de uma classe). Os topdnimos estdo tirados do texto
digitalizado de uma obra classica, Peregrinacao, de Fernao Mendes Pinto, na versao
da primeira edicdo de 1614, isto ¢, com uma lingua ndo normalizada segundo o
padrao da atualidade, o qual dificulta aproximacdes de PLN com as ferramentas
convencionais.

2. SELEGAO DE ENTIDADES E TERMOS GEOGRAFICOS E MATRIZ DE
COOCORRENCIAS

O primeiro passo consiste em criar uma matriz que compute o numero de
coocorréncias das entidades com os termos para os quais queremos estabelecer o
grau de relacdo semantica. Para experimentar com a eficdcia da medida,

1 Dlsponlvel em:

Um scrlpt mais S|mples que soluciona unicamente a similaridade do cosseno sem os procedlmentos de
tratamento de texto considerados nesta comunicagao pode consultar-se em:

https://github.com/afonsoxavier/semantics/blob/master/basic cosine.R


semantics/cosine_similarity_results_article.R%20at%20master%20%C2%B7%20afonsoxavier/semantics%20(github.com)
https://github.com/afonsoxavier/semantics/blob/master/basic_cosine.R

escolhemos trés entidades geograficas e dois tipos geograficos. A tabela 1 amostra
o topénimo na forma em que aparece no corpus, a sua frequéncia, o tipo de
entidade geogréfica ao que pertence e a sua referéncia geografica atual.

Freq

EM Tipo geografico Referéncia atual
Camatra 14 IIha Sumatra, Indonésia
laoa 26 Ilha Java, Indonésia
Martauao 35 Cidade (metrépole) Martabao, Myanmar
Odiaa 19 Cidade (metrépole) Aiutaia, Tailandia
Pequim 47 Cidade (metrépole) Pequim, China
Tanixumaa 18 IIha Tanegaxima, Japao

Tabela 1: Entidades geograficas mencionadas, tipo (classe) ao que correspondem na atualidade e
referéncia atual

A tabela 2 amostra o nUmero de vezes que cada entidade mencionada coocorre na
mesma unidade textual (definida pola presenca de um ponto no texto?) com os
termos ilha e cidade.

Camatra laoa Martauao Odiaa | Pequim Tanixumaa
CIDADE 1 7 18 17 38 5
ILHA 13 11 1 1 1 11

Tabela 2: coocorréncias de entidades geograficas com as expressdes CIDADE e ILHA

Uma vez elaborada a matriz, as coocorréncias podem ser representadas num
sistema de coordenadas (fig. 1) a partir de dois tracos, um a abscissa (CIDADE), o
outro a ordenada (ILHA).

Camatra(1,13)

anixumaa(5,11) laoa(7,11)

ILHA

0 10 20 30
CIDADE

Figura 1: Representacao das coocorréncias em um diagrama cartesiano.

2 As unidades de segmentacdo consideradas para as coocorréncias processadas neste estudo podem

consultar-se no site: https://www.pucau.org. Ex. para laoa: https://www.pucau.org/?
page_id=87&entry=285

Odiaa(17.1) wartauso(18,1) Pequim(37.1)

40


https://www.pucau.org/?page_id=87&entry=285
https://www.pucau.org/?page_id=87&entry=285

Deste modo cada entidade mencionada é definida como um vetor, as suas
coordenadas os componentes da posicao que podemos representar em forma
geométrica com um valor de magnitude e direcdo.

15
Tanixumaa(5,11)
10
!
.
=
5
Martauao(18,1)
0 o eee—— e e e [E;EJ BJ
] 5 10 15 20
CIDADE
Figura 2: Resolucdo geométrica dos termos CIDADE E ILHA nas entidades mencionadas Tanixumaa e

Martaudo.

3. RESULTADOS

Recolhendo os dados da fig. 2 o script em R (vid. nota 1) opera com as
coocorréncias para obter os angulos:
0 (Tanixumaa) = arctan (|11 /5]) = 65.56°

0 (Martauao) = arctan (|1 /18|) = 3.18°

Logo a distancia semantica para os tipos CIDADE E ILHA das entidades geograficas
mencionadas Tanixumaa e Martaudo é:

0 (Tanixumaa) - 8 (Martauao)| = |65.56° - 3.18°| = 62.38°

Independentemente da sua magnitude, a direcao dos vetores fica entre os 0° e 90°.
Obtemos assim uma medida para a similaridade ou distancia semantica entre as
entidades mencionadas a respeito dos tipos geograficos. Trazemos como exemplo o
resultado obtido para a ilha de Tanixumaa:

cos(]|0 (Tanixumaa) - 8 (Camatra)|) = cos (20.05°) = 0.94
cos(|6 (Tanixumaa) - 0 (laoa)|)= co0s(0.03°) = 0.99

cos(|6 (Tanixumaa) - 8 (Martauao)|)= cos(62.38°) = 0.46
cos(|0 (Tanixumaa) - 6 (Odiaa)|) = cos(62.19°) = 0.47
cos(|6 (Tanixumaa) - 8 (Pequim)|) = cos(64.05°) = 0.44



Os valores mais altos correspondem com a maior similaridade (1 o valor maximo),
que achamos com Camatra e laoa, ambas as duas também ilhas. Quanto mais
baixo for o valor do cosseno, menor a similaridade. Para a ilha de Tanixumaa, sao os
valores obtidos com as cidades Martauao, Odiaa e Pequim.

Um script em R permite-nos calcular facilmente a similaridade entre todos os
topénimos considerados (tab. 3). As entidades que pertencem a um mesmo tipo
geografico amostram uma maior similaridade entre elas e uma maior distancia com
as que ndo correspondem ao seu tipo geografico.

Camatra laoa Martauao Odiaa Pequim Tanixumaa
Camatra 1.0000000 0.8823529 0.1318850 0.1351132 0.1028992 0.9394222
laoa 0.8823529 1.0000000 0.5828468 0.5854906 0.5588836 0.9902018
Martaudo 0.1318850 0.5828468 1.0000000 0.9999947 0.9995740 0.4636639
Odiaa 0.1351132  0.5854906 0.9999947 1.0000000 0.9994737 0.4665474
Pequim 0.1028992  0.5588836  0.9995740 0.9994737 1.0000000 0.4376085
Tanixumaa 0.9394222 0.9902018 0.4636639 0.4665474 0.4376085 1.0000000

Tabela 3: Resultados da similaridade do cosseno segundo definida pelos termos ILHA e CIDADE para
todas as entidades consideradas no experimento. Em grossa os valores com maior similaridade para
cada entidade mencionada.

4. CONCLUSAO

Mediante um exemplo pratico amostramos como, dado um corpus em que as
entidades tenham wuma ocorréncia estatisticamente relevante, a simples
coocorréncia de termos pode ser utilizada para a captura de relagcdes semanticas.
No caso pratico estudado aparecem entidades mencionadas em um contexto de
linguagem natural, mas com desvios a respeito da norma que dificultam o seu
processamento. O problema a resolver consiste em determinar qual é o grau de
proximidade entre entidades dados uns tipos geograficos e considerando
unicamente as frequéncias de coocorréncia. Nos exemplos estudados, o0s
resultados obtidos amostram a relevancia da similaridade do cosseno para medir a
afinidade semantica com outras entidades geogréficas, oferecendo assim uma
solucdo automadtica para o relacionamento de topénimos e a sua adscricao a um
tipo geogréfico.
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R NA CIENCIA: ANALISE DE DATOS -OMICOS CON R
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RESUMO

O persoal investigador do grupo ACUIGEN (GI-1251; USC) traballa na andlise
bioinformdtica de diferentes datos -dmicos tanto de especies de interese
comercial como desde unha perspectiva de conservacion dos recursos
naturais. O entorno de R e 0 seu amplo abano de paguetes permiten as
diferentes andlises dun xeito mdis sinxelo e eficiente. Neste traballo son
fratados brevemente tanto as causas do crecente peso de R no campo da
bioinformdtica asi como as diferentes ferramentas empregadas no contexto
de investigacién do grupo.

Palabras e frases chave: Xendmica, transcriptémica, epixendmica, enfermidades de

especies comerciais, conservacion.
1. INTRODUCION

R € un entorno e unha linguaxe de programacion libre e gratuita desenada para a
realizacion de andlises estatisticas e a producién de grdficos. Desde o ano 1997, trala
creacién do repositorio CRAN (The Comprehensive R Archive Network), as persoas
usuarias desta linguaxe foron programando un crecente catdlogo de extensiéns de R,
denominadas paqguetes, ampliando en gran medida a sua funcionalidade inicial. Na
actualidade, o repositorio CRAN conta cuns 20,000 paquetes (R-4.3.1), cando no ano
2013 habia ~6,000 (R-3.0). Alén deste repositorio, credronse outros como Bioconductor
(https://www.bioconductor.org/), R-forge (hitps://r-forge.r-project.org/) e GitHub
(https://qithub.com/) que presentan tamén miles de paquetes de R. Actualmente, con
R é posible realizar un abano de andlises bioinformdaticas cuasi infinito, entre as cales
atoparianse as andlises dos datos -6micos.

2. E QUE SON OS DATOS -OMICOS?

Este sufixo € empregado para abranguer a totalidade de entidades bioldxicas, como
pode ser o xenoma (i.e., xendmica), transcriptoma, etcétera. (Figura 1). Nos Ultimos
quince anos, o rdpido desenvolvemento de tecnoloxias de secuenciacidn masiva e o
seu abaratamento incrementou o volume de datos bioldxicos exponencialmente,
suponendo un desafio para o seu procesamento e posterior interpretaciéon bioldxica.


https://www.bioconductor.org/
https://r-forge.r-project.org/
https://github.com/
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Figura 1: Diagrama das diferentes -dmicas cunha relacion bioldxica simplificada. Todas contribien no campo
da bioloxia de sistemas se ben non o completan na sta totalidade. Na parte superior refléxase a diferente
escala na que traballan as aproximacidons xenéticas e xendmicas, se ben estas Ultimas non implican traballar
coa totalidade da informacién (ver caixa azul con recheo de puntos). No grupo de investigacion ACUIGEN
trabdllase principalmente na epixendmica, xendmica e transcriptémica, enmarcadas en azul escuro.

Cabe aclarar que traballar a escala -dmica non implica necesariamente traballar coa
totalidade da informacién, por exemplo, traballar cos mdis de 2,300,000,000 nucledtidos
que ten o xenoma da troita comun. Senén cunha mostraxe que poida ser representativa
para os obxectivos da investigacién. Por exemplo, milleiros ou milléns de marcadores
coma Polimorfismos de Nucleétido Unico (SNPs) distribuidos ao longo do xenoma en vez
duns poucos marcadores altamente informativos como se realiza nas aproximacions
xenéticas (recadro vermello, Figura 1). Esta escalada de informacidn bioldxica permite
responder con maior seguridade a preguntas previamente expostas, atopar multitude
de novas respostas asi como explorar vastas rexions do conecemento que na prdctica
permanecian inexplorables.

3. POR QUE TODOS OS CAMINOS LEVAN A R-OMICS?

O emprego de R presenta unha elevada popularidade no andlise de datos [1] que se
pode ver reflectida no indice TIOBE (https://www.tiobe.com/tiobe-index/) ou no indice
de Popularity of Programming Language (PYPL; https://pypl.github.io/PYPL.html). Isto
reflictese nunha forte actividade comunitaria e nun incremento no nimero de
publicaciéns anuais en diferentes revistas académicas presentando novos paquetes
disponibles (Figura 2).



https://www.tiobe.com/tiobe-index/
https://pypl.github.io/PYPL.html
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Figura 2: NUmero de artigos cientificos co lanzamento dun novo paquete de R publicados anualmente. En
laranxa, artigos publicados en Open Access. En azul, artigos publicados con acceso limitado (e.g., subscricion
& revista). Base de datos: Web of Science Core Collection. Estratexia de procura non estrita en titulos (Tl) de
publicaciéns: Tl = (“R package”).

A sUa elevada popularidade en bioinformdtica teria multiples factores, dos que
destacariamos catro: (i) R € un programa libre e gratuito, (i) funciona practicamente en
todos os sistemas operativos, (i) a transversalizacién das competencias en
programacion e (iv) a sua disponibilidade nos diferentes centros/recursos de
supercomputacién tanto publicos coma privados. Nos Ultimos anos, presentar
habilidades de programaciéon é unha competencia valorada no mundo cientifico in
sensu amplo (e.g., NUmero especial da revista Molecular Ecology Resources'), asi como
a inclusién destas habilidades nos plans de estudo de diferentes graos/mdsters mdis ald
das carreiras de informdtica e matemdticas onde se atopaban ‘“restrinxidas”
anteriormente?. Finalmente, debido co elevado volume de datos xerados o acceso a
recursos de supercomputacion para a almacenaxe e andlise volvese fundamental en
bastantes proxectos cientificos. Neste eido, R atdpase instalado en diferentes centros de
supercomputacién coma o Centro de Supercomputacién de Galicia (CESGA),
podendo crear cada persoa usuaria a sua libraria persoal de paquetes de R. Deste xeito,
aproveitando a serie de métodos para o procesamento paralelo do cddigo que posue
R, pédense empregar ducias ou centos de nuUcleos de procesamento e elevados
volumes de memoria RAM, moi superiores aos disponibles a nivel local.

4. ANALISE DE DATOS -OMICOS CON R

Para xendmica de poboacidns existen diferentes paquetes de R para xestionar o abano
de formatos no que esta poida estar contida. A modo de exemplos temos os paguetes
radiator [2] e GENEPOPEDIT [3] permitindo os filirados de marcadores, ordenamento de
mostras e a interconversién de formatos con arquivos de datos moi pesados. Para
determinar a diversidade xenética, a materia prima da evolucién das diferentes
poboacidns naturais, temos paguetes como diveRsity [4] e genepop [5]. Para avaliar a
diferenciacién xenética (Fsr) entre poboacions podemos usar genepop ou StAMPP [4].
Para conecer a estrutura das poboacions podemos empregar adegenet [7,8], ou
paralelizar o software STRUCTURE [?2] empregando ParallelStructure [10] usando 100 cores
no CESGA. Detectar e cuantificar Runs of Homozygosity (ROHs) para avaliar a

! Special Issue of Molecular Ecology Resources journal (2017): Population Genomics with R. Ligazén:
https://onlinelibrary.wiley.com/toc/17550998/2017/17/1

2 Sirva a modo de exemplo a materia obrigatoria de “Andlise xendmica e biocinformdtica” impartida no Grao
en Bioguimica. Ligazdn: https://www.usc.gal/es/estudios/grados/ciencias/grado-
bioguimica/20222023/analisis-genomico-bioinformatica-17863-17086-2-99236



https://onlinelibrary.wiley.com/toc/17550998/2017/17/1
https://www.usc.gal/es/estudios/grados/ciencias/grado-bioquimica/20222023/analisis-genomico-bioinformatica-17863-17086-2-99236
https://www.usc.gal/es/estudios/grados/ciencias/grado-bioquimica/20222023/analisis-genomico-bioinformatica-17863-17086-2-99236

endogamia das poboaciéns naturais ou baixo explotacidn comercial mediante o
paquete detectRUNS [11], baseado na correlacién positiva entre os maiores niveis de
endogamia coa lonxitude dos ROHs. Clasificar por parentesco os individuos de
acuicultura ou ganderia usando related [12]. Pescudar pegadas de seleccidén no
xenoma empregando pcadapt [13] e OUtFLANK [14], asi como identificar posibles
adaptaciéns locais mediante o andlise entre as frecuencias alélicas a traveso das
poboacions e as diferentes variables ambientais empregando VEGAN [15]. Implementar
estudos de asociacions de xenoma completo (genome-wide association study; GWAS),
empregando milléns de marcadores xenotipados detectando loci/xenes asociados a
algunha caracteristica de interese (e.g., resistencia a enfermidades, crecemento) cos
paquetes GWASTools [16] e rMVP [17]. Con todo, cun enfoque holistico, resulta
interesante estudar os efectos de diferentes mecanismos que actian sobre o ADN (e.g.,
metilacién de histonas), regulando as expresidons dos xenes, sen implicar a modificacién
da secuencia deste (i.e., epixendmica). Nestas metodoloxias empréganse paquetes
coma segmenter [18] que permite integrar a informacién provinte de diferentes
técnicas: datos de cromatina aberta mediante ATAC-seq + datos de histonas
modificadas con marcas de activacion/inhibicién mediante ChiP-Seq, para determinar
o estado no gque se atopa o xenoma. Tamén podemos avaliar os datos das variacions
epixendmicas dunha especie comercial ante parellas de diferentes condicions
experimentais (e.g., presencia/ausencia axente patdxeno) usando DiffBind [19,20].

Amais de conecer a secuencia do xenoma, asi como variantes nucleotidicas,
epixendmicas, estruturais, etcétera; en moitas investigacions resulta crucial avaliar como
se expresan os xenes nas diferentes condicidons ambientais e fisioldxicas, entre os tecidos
do organismo estudado. No dmbito da transcriptémica DESeq2 [21] e sleuth [22] serven
para cuantificar a expresidon diferencial nos diferentes tecidos entre as diferentes
condiciéns de experimentacion testadas, determinando que xenes se estdin a expresar
diferencialmente. Traballondo con datos cunha resolucidon superior cos tecidos,
podemos utilizar Seurat [23], avaliando a expresidon cos datos obtidos da secuenciacion
de ARN unicelular (Tecnoloxia de single-cell/single nuclei RNA Sequencing). procesando
a informacién da unidade bioldxica.

Finalmente, non hai que descoidar o aspecto grdfico dos resultados. Podemos visualizar
e mapear resultados xendmicos en grdficos atractivos con Rldeogram [24], CMplot [25]
para obter visuais grdficos de Manhattan para resultados de GWAS ou plasmar
expresion diferencial do ARN con EnhancedVolcano [26] ou pheatmap [27].

5. CONCLUSIONS

O uso do entorno de R nas andlises -dmicas atdépase plenamente consolidado. Seguindo
as tendencias actuais, xurdirdn novas ferramentas en consonancia cos Novos avances,
datos e desafios que xurdan neste dinddmico campo.

AGRADECEMENTOS

AC é financiado por un contrato postdoutoral Xunta de Galicia-Campus Terra (2022).
IMS & financiada por un contrato predoutoral Xunta de Galicia-Campus Terra (2022).0A
e PRV foron financiadas por contratos predoutorais da Xunta de Galicia(Refs. ED481A-
2020/119 e ED481A-2020/225, respectivamente). DT € financiada por un contrato
predoutoral industrial da Xunta de Galicia (Ref. 06_IN606D_2022 2693134). SVR foi
financiada por un contrato predoutoral FPU do Ministerio de Universidades (Ref.
FPU18/00402).

Referencias

As referencias deste resumo pddense consultar empregando este cédigo QR




X XORNADA DE
USUARIOS “¢g

en GALICIA

X Xornada de Usuarios de R en Galicia
Santiago de Compostela, 18 de outubro do 2023

R y lme4: Uniendo fuerzas para la Estimacién en Areas Pequenas
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RESUMO

La Estimacién en Areas Pequenas es una rama multidisciplinar de la estadistica que
asume el reto de obtener estimaciones precisas sobre variables de interés en dominios o
areas con tamano muestral reducido o incluso nulo. Desde su origen, a finales de los 70,
ha gozado de un desarrollo continuo, aplicindose a multitud de problemadticas. Ante
este contexto, en los tltimos anos se han popularizado las aproximaciones metodolégicas
basadas en modelos mixtos. Estos7 permiten combinar diferentes fuentes de informacion,
vinculando las observaciones de todas las dreas a través de los efectos fijos, al mismo
tiempo que se incorpora la variabilidad existente entre los dominios definiendo efectos
aleatorios que permiten que las dreas similares unan fuerzas incrementando el tamano
efectivo de la muestra. En este aumento de popularidad ha desempefiado y desempena
un papel clave Ime4, el paquete de R referente en modelos mixtos. Esta poderosa
herramienta para realizar andlisis de modelos mixtos, lineales y generalizados, cuenta
con numerosas ventajas, destacando su accesibilidad, constante actualizaciéon y amplia
aplicabilidad. En esta ponencia, se presenta este paquete y su empleo en Estimacion
en Areas Pequenas ejemplificindolo con su aplicacion a dos probleméticas de gran
relevancia social como: la estimacion de indicadores de pobreza por provincia y sexo en
Espana y la estimacion de indicadores de colapso asistencial en contextos pandémicos,
como el vivenciado con la COVID-19. Si bien, por su gran versatilidad, el aprendizaje
sobre el paquete es extensible a todos los ambitos de la ciencia.

Palabras e frases chave: Estimacion en Areas Pequenas, Ime4, modelos mixtos, R.

1. INTRODUCION

La Estimacién en Areas Pequenias o Small Area Estimation (SAE) es una rama multidisciplinar de
la estadistica que objetiva la obtencién de estimaciones precisas en areas o dominios, geograficos o
de otra indole, en las que el niimero de observaciones disponibles es muy reducido o incluso nulo.
Desde su definicién, con el estudio de Fay y Herriot [5], Battese, Harter y Fuller [2], Prasad y Rao
[8] y Jiang y Lahiri [6], las investigaciones se han sucedido, aumentando significativamente en los
ultimos arios impulsadas por los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), para garantizar el buen
comportamiento de los indicadores globales desagregados por ingresos, sexo, edad, raza, ubicacién
geogréafica, etc.

Como parte de este desarrollo destacan, especialmente, los modelos mixtos (MMs), que ademas
de efectos fijos, incorporan efectos aleatorios. Para ello, los MMs tienen una estructura compleja
multinivel o jerdrquica a través de la cual se incorpora la posible dependencia existente entre
variables que se observan en los mismo grupos. Esta propiedad es sumamente 1itil en el &mbito SAE,
al premitir incrementar el niimero de observaciones efectivo modelando la variabilidad existente
entre y dentro de las dreas o dominios. De este modo, si se asigna un mismo efecto aleatorio a
areas que compartan caracteristicas similares, se estd obteniendo un mayor ntimero de observaciones



efectivo para realizar las estimaciones que si solamente se tomase en cuenta cada area de modo
individual. Para una revisién detallada sobre esta metodologia en particular, y sobre SAE en
general, se pueden consultar los libros de Rao y Molina [9] y Morales, Esteban, Pérez y Hobza [1].
La comprensién del método es ficil si pensamos en el principio de “la unién hace la fuerza”
y tenemos en mente la imagen de un pez pequeno indefenso ante un pez grande, pero valiente
ante él cuando une fuerzas con sus iguales. La comunidad del software libre R no es ajena a este
principio, y con un notable trabajo colaborativo, en la tltima década destaca la continua evolucion,
accesibilidad y optimizacién del paquete “lmed”, referente en el estudio y aplicacién de modelos
mixtos.

El paquete Ime4 en R es una herramienta poderosa para realizar analisis de modelos mixtos lineales
y generalizados (LMM y GLMM, por sus siglas en inglés), pudiendo enfatizar, entre sus numerosas
ventajas [1]:

o Flexibilidad: Ime4 permite definir una amplia variedad de estructuras jerarquicas y anidadas en
los datos, incorporando tanto efectos aleatorios como fijos, lo que lo hace adecuado para una
amplia variedad de investigaciones. Ademas, cabe destacar que, no solamente se trabaja con
LMMs, lme4 también admite GLMMSs, lo que permite tratar, por ejemplo, variables de tipo
conteo.

e Programacion amigable: lme4 utiliza el mismo lenguaje de especificacion de las féormulas que
otras funciones existentes en R para analizar modelos de regresién, como lm() y glm(), lo que
facilita su empleo.

e Eficiencia computacional: Ime4 utiliza algoritmos de optimizacion, adaptados al computo en
paralelo, que pueden manejar conjuntos de datos grandes y modelos complejos.

Diagnosticos y graficos: lmed proporciona herramientas de apoyo en la diagnosis del modelo,
como graficos de residuos y efectos aleatorios, lo que facilita la evaluacién de la calidad del
ajuste.

e Sentido de comunidad y desarrollo activo: Ime4 cuenta con una sélida documentacién y una

comunidad activa y colaborativa, existiendo una amplia variedad de recursos y tutoriales, a
la par que se actualiza y mejora continuamente.

Compatibilidad con otros paquetes: las estructuras generadas con lme4 se reconocen por otros
paquetes de R, esencial a efectos de generar mapas o graficas informativas, obtener intervalos
de confianza, realizar pruebas de hipdtesis sobre los efectos aleatorios o, incluso, estimar el
criterio de informacion de Akaike condicionado, métrica referente en SAE para la seleccién
de modelos.

En conclusién, objetivamos dar a conocer este paquete y su empleo en SAE, ejemplificindolo con
su aplicacién a dos problematicas de gran relevancia social, como la estimacién de indicadores de
pobreza por provincia y sexo en Espaiia [4] y la tasa de ocupacién en unidades de cuidados intensivos
a causa del COVID-19 [3]. El aprendizaje sobre el paquete serd extensible a multitud de campos
de la estadistica, pues los modelos mixtos son ideales para modelar datos jerarquicos, como, por
ejemplo, los obtenidos en estudios longitudinales con mediciones repetidas para los mismos sujetos
o tratamientos, algo comun en investigaciones en psicologia, biologia y otras disciplinas.
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Series de Tempo con R

Manuel Febrero Bande!

!Facultade de Matematicas, Universidade de Santiago de Compostela
RESUMO

O obxectivo desta palestra é recordar as ferramentas bédsicas para o tratamento de series
de tempo disponibles no R. Estas ferramentas sufriron poucas modificaciéns no tltimos
anos ainda que si engadiron algunha novidade interesante. A palestra vaise centrar nas
series de tempo regulares.

Palabras e frases chave: bases de datos, modelos ARIMA, GARCH

1. INTRODUCION

Unha serie de tempo é unha secuencia ordeada de variables aleatorias { X; };e7 respecto a un indice
t (que soe ser o tempo). Segundo a frecuencia de observacion as series de tempo poden ser continuas
ou discretas e, destas tltimas, observadas a intervalos regulares ou irregulares. Con moita diferenza
a series de tempo discretas observadas a intervalos regulares son as mais tratadas na literatura de
series de tempo. Estas series cofiécense como series de tempo requlares. O tratamento en R de este
tipo de series involucra gardar, transformar e manipular tanto os valores da serie coma os seus
indices temporais. Para tal fin, estdn creadas estruturas (obxectos) para os valores da series (ts,
timeSeries) con diferentes propiedades e xeitos de gardar o indice temporal (ver paquetes base,
chron, lubridate, timeDate). Na palestra farase un percorrido répido polos distintos tipos de
obxectos.

2. IMPORTACION DE DATOS

Importar datos de series de tempo no R é usualmente un traballo recorrente na sia analise. Particu-
larmente, as novidades neste punto corresponden a como importar directamente de follas web onde
se crean taboas especificas ou mediante algiin paquete que dispona de funciéns para a sia consul-
ta e importacién automética. Neste apartado destaca a librarfa quantmod que permite consultar
moitas bases de datos internacionais.

3. MODELOS ARIMA e GARCH

Os modelos méis populares para tratar series regulares con intervalo temporal maior que o diario
son, sen dubida, os modelos ARIMA (tamén cofiecidos como modelos Box—Jenkins). Para estes
modelos clédsicos existen ferramentas no paquete base que funcionan bastante ben ainda que nos
ultimos anos colleron certo pulo algins paquetes que ofrecen algunha funcionalidade mais ca bésica
(por exemplo o paquete forecast). As series con intervalo temporal menor ou igual que o diario
soen estar vencelladas a sinais financeiras e adoitan a presentar o que se chama como Volatilidade
condicional. Para este particular, desenaronse os modelos GARCH e tamén no R temos librarias
axeitadas como rugarch ou fGarch. Na palestra farase un repaso rapido que lle sirva a un usuario
novel como punto de partida.
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Uso da linguaxe R como “glue language” para procesamento de expedientes
administrativos

Marcos Ferndndez Arias!

I Axencia de Modernizacidon Tecnoldxica de Galicia, Xunta de Galicia

RESUMO
Breve exemplo prdctico do uso da linguaxe R para automatizacion de
procesos administrativos.

Palabras e frases chave: glue language, ETL,

1. INTRODUCION

Unha linguaxe pegamento, do inglés "glue language", é en informdtica unha linguaxe
de programaciéon usada para unir compoientes de software (intercambiar datos entre
eles, chamar d&s suas funciéns, etc.) que en principio non foron desefados
expresamente para interactuar entre eles.

R pode utilizarse como solucidén para integrar sistemas de software dispares e
descentralizados con recursos relacionados. Permite as operaciéns integradas de
diferentes sistemas, independentemente da sUa orixe e desenvolvedor.

R permite a colaboracion de aplicacions locais e servizos web e automatizar os seus
procesos.

Por exemplo, unha organizacion pode ter diferentes sistemas de software para a
entrada de solicitudes, a tframitacidon de expedientes e o envio de notificacidns.
Mediante un ‘“glue language” é posible "pegar' todos eles para que poidan
comunicarse e interactuar, funcionando como un sistema infegrado.

2. BREVE EXEMPLO DO USO DA LINGUAXE R PARA O PROCESAMENTO DE EXPEDIENTES

Esplicarmos brevemente cdémo utilizamos R na Xunta de Galicia para automatizar
tarefas complementarias no procesamento de expedientes administrativos.

E, neste caso, para os expedientes de solicitudes de prazas en balnearios.
https://sede.xunta.gal/detalle-procedementoecodiram=BS607A



https://sede.xunta.gal/detalle-procedemento?codtram=BS607A
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PREGUNTAS

1. Historia e Evolucion:
- Como evolucionou o software R dende os seus inicios ata a actualidade?
- Que vantaxes ofrecia R nos seus comezos fronte a outras solucions estatisticas?

2. Aplicaciéns e usos:
- En que campos ou disciplinas atopou R a sUa maior aplicacion e por que?
- Como impactou R na investigacién cientifica e na toma de decisiéns empresariqis?

3. Funcionalidades e Ferramentas:

- Cales son as principais bibliotecas ou paquetes de R que consideran indispensables
e por que?

- Como se compara R con outras aplicacions estatisticas en termos de funcionalidade
e flexibilidade?

4. Educacion e Aprendizaxe:

- Que recursos recomendarian para aqueles que desexan aprender R dende cero?

- Cales son os principais desafios que enfrontan os principiantes ao aprender R e como
poden superalos?e

5. Comunidade e Contribucidns:

- Como contribuiu a comunidade de R ao desenvolvemento e mellora do software?

- Que papel xogan as conferencias e encontros de usuarios de R no fortalecemento
da comunidade®?

6. Integraciéon e Compatibilidade:

- Como se infegra R con outras ferramentas e plataformas, como Python, SQL ou
ferramentas de big data?

- Que soluciéns existen para mellorar a eficiencia e velocidade de R ao manexar
grandes conxuntos de datos?

7. Futuro e Desenvolvemento:

- Que innovacions ou melloras esperan ver en R nos proximos anos?

- Como ven o futuro de R fronte & crecente popularidade doutras linguaxes de
programacion en andlise de datos?



8. Casos de Exito:

- Poderian compartir exemplos de proxectos ou investigaciéns onde R fose
fundamental para obter resultados significativose

- Como axudou R a transformar a forma en que se abordan problemas complexos nos
seus respectivos campos?e

9. Aspectos Técnicos:

- Que consellos darian para optimizar o rendemento de R en proxectos de gran
envergadura?

- Como manexan as limitacidéns de memoria e procesamento ao traballar con R?2

10. Aspectos Eticos e Sociais:

- Dado que R é software libre, como impacta isto na democratizacion da andlise de
datos e a ciencia?

- Que responsabilidades tefen os usuarios e desenvolvedores de R en canto & ética
na andlise de datos?
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Design e andlise de experimentos com R
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Marinho da Costa Lima Peixoto'

' PPGAd - Universidade Federal Fluminense

RESUMO

Este trabalho explora o uso do R como uma ferramenta eficaz no
desenvolvimento, design e andlise de experimentos cientificos. O R simplifica
a documentacdo e o compartihamento de experimentos, possibilitando a
reproducdo por oufros pesquisadores. A intfegracdo com ferramentas de
documentacdo e editoracdo cientifica é destacada, bem como a
disponibilidade de literatura e recursos no CRAN. Conclui-se que a selecdo
cuidadosa de ferramentas, considerando suas limitacdes, € essencial, e
incentiva-se os pesquisadores a explorar o potencial do R no processo de
design e andlise de experimentos cientificos.

Palavras chave: Experimentos, R, Design e andlise de experimentos

1. INTRODUGCAO

Um experimento é um tipo de pesquisa cientifica que consiste na investigacdo de um
fendbmeno pressuposto  a partir da relacdo de duas ou mais varidveis que deve ser
conduzido de forma sistemdtica testando as hipdteses propostas.

Uma caracteristica dos experimentos € a necessidade de documentacdo de todas as
etapas, do design aos resulfados. A documentacdo normalmente requer o uso de
ferramentas especificas para cada etapa, o que pode gerar problemas de
compatibilidade entre as ferramentas e dificultar a reproducdo dos experimentos.



Current-State-of-Knowledge

Interpret
and-Report

Construct
a-Testable
Hypothesis

Design-the
Experiment

Statistical
Analysis

Perform-the-Experiment

Figura 1 Adaptado de (Seltman, 2018)

Assim, todo experimento visa resolver uma questdo de pesquisa que explica
determinada relacdo e para tal precisa seguir um fluxo similar ao da figura 1.

As fases ali determinadas sdo facilmente compreendidas mas nem sempre de
igualmente simples definicdo e execucdo. Nesta palestra pretendemos mostrar a
utilizacdo do R como veiculo facilitador destas etapas.

2. Experimentos com R

Um possivel fluxo de trabalho para elaboracdo de um experimento em R e sua
documentagcdo, em um arquivo QUARTO, ird requerer do pesquisador apenas o
conhecimento bdsico de markdown e R. Interfaces como o VSCODE ou Rstudio
permitem automatizar o processo de versionamento com o Github*. Assim, os arquivos
e dados compartihados através da ferramentas de versionamento podem ser
reproduzidos por outros pesquisadores, gerando novos resultfados ou versdes, que
serdo incorporados ao documento original, ou ndo, promovendo um ciclo de
pesquisa, aprendizado, inovacdo e desenvolvimento colaborativo

A utilizacdo de ferramentas baseadas em markdown e Latex, voltadas para
documentagdo e editoragdo cientifica como € o caso do QUARTO (Allaire et al., 2022)
permite a producdo de apresentacdes, artigos, sites e livros de forma padronizada e
rédpida. Uma vantagem em relacdo a outras ferramentas de documentacdo é a sua
infegracdo com a APl do Zotero, o que permite o compartihamento de referéncias
bibliogrdficas entre os membros de um grupo de pesquisa e integracdo dessas
referéncias no arquivo de bibliografia gerado pelo QUARTO. Afravés destes
documentos ainda serd possivel integrar python, R e outras linguagens de
programacado.

A utilidade do R para design e andlise de experimentos fica evidente ao verificarmos
que ¢ prolifica a literatura no tema, com obras inteiras dedicadas ao uso do R em
experimentos cientificos (Lawson, 2015). Em seu livro intitulado Design and Analysis of
Experiments with R, Lawson (2015) apresenta uma série de exemplos e exercicios de
experimentos cientificos e suas respectivas andlises usando o R.



A motivacdo para iniciar um design experimental pode acontecer de diversas formas,
uma delas é através de uma observacdo, EDA (exploratory data analysis) em dados
brutos provenientes de indicadores, ou por inquietacdes e questionamentos. Ainda na
parte de exploracdo de dados e andlises no R, existe a possibiidade de usar
bibliotecas como o sos (Graves et al., 2023) e ctv (Zeileis & Hornik, 2023) para buscar no
CRAN (Repoisitdrio de pacotes do R), funcdes e pacotes que atendam a necessidades
especificas, diminuindo a necessidade de implementacdo novas funcoes.

O pacote sos recebe uma query como entrada e retorna uma lista de pacotes que
atendam a demanda especificada, por exemplo, para buscar pacotes que tenham
implementado a funcdo rhoDCCA , podemos usar a seguinte query:

pkg <- sos::findFn("rhodcca™)

found 9 matches
Downloaded 9 1links in 4 packages.

pkg <- dplyr::glimpse(pkg)

Rows: 9

Columns: 10

$ Count <dbl>» 3, 3, 3, 3, 3, 3, 2, 2, 1

$ MaxScore <dbl> 75, 75, 75, 45, 45, 45, 44, 44, 22

$ TotalScore <dbl> 110, 110, 110, 86, 86, 86, 62, 62, 22

$ pkglLink <chr>
"https://search.r-project.org/CRAN/refmans/DFA/html/00Inde...
$ Package <chr> "DFA", "DFA", "DFA", "SlidingWindows",

"SlidingWindows",
$ Function <chr> "rhoDCCA", "@0Index", "Deltarho",
"rhodcca.SlidingWindows"...

$ Date <dttm> 2023-07-11 10:10:07, 2023-07-11 10:10:07,
2023-07-11 10:10...
$ Score <dbl> 75, 22, 13, 45, 23, 18, 44, 18, 22

$ Description <chr> "R: Detrended Cross-Correlation Coefficient
(rhoDCCA)", "R...

$ Link <chr>
"https://search.r-project.org/CRAN/refmans/DFA/html/rhoDCC...

J& a funcdo ctv retorna pacotes avaliados como relevantes pela comunidade para
tarefas especificas de alguns campos de pesquisa. Para verificar pacotes relevantes
para o campo de design de experimentos, podemos usar a seguinte query:

a <- ctv::ctv("ExperimentalDesign")

“"ExperimentalDesign”,
: "Design of Experiments (DoE) & Analysis of Experimental Data™,
.+u1n—| "Ulrike Groemping, Tyler Morgan-Wall",
“ulrike.groempingfibht- “berlin. de”,

/github.com/ cran task-wviews /ExperimentalDesign/,

|l it g N T U o e o B L Sy




Figura 2: Resultado da query ctv(“ExperimentalDesign”)

Os resultados da Figura 2 retornam que existem 105 pacotes avaliados e que o
repositério dedicado a catalogar estes pacotes € mantido atualizado, porém, a
maioria das bibliotecas € direcionada para experimentos em campos especificos da
ciéncia, o que ndo invalida a possibilidade de aproveitar funcionalidades comuns.

O Taskview (Zeileis & Hornik, 2023) aponta que existem alguns pacotes generalistas
para andlise de experimentos, e que os restantes estdo associados a dreas de ensaios
clinicos, agricultura, indUstria e outras ainda mais especificas.

Durante a Xornada teremos oportunidade de apresentar as funcionalidades de alguns
destes pacotes generalistas utilizando o pacote ctv.

3. CONCLUSAO

Embora os pacotes a serem apresentados se refere sejam generalistas, ndo serd
possivel esgotar o tema durante o evento. Sendo possivel que se encontrem solucdes
em outros pacotes. Uma selecdo mais ampla pode ser encontrada Zeileis & Hornik
(2023). Uma consideracdo importante € que o uso de pacotes, apesar de facilitar o
processo de desenvolvimento da pesquisa deve vir acompanhado de rigor, pois,
apesar das solucdes estarem disponiveis, nem sempre elas sdo adequadas para o
problema em questdo, por isso é importante conhecer as ferramentas e suas
limitacoes.
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RESUMEN

El andlisis clister se refiere a una extensa variedad de métodos utilizados para ex-
plorar conjuntos de datos con el fin de encontrar grupos de observaciones similares.
Tradicionalmente, este objetivo se ha logrado mediante la evaluacién de alguna medi-
da de distancia o disimilitud entre los elementos. La estimacién de regiones de elevada
densidad de la distribucién de probabilidad subyacente proporciona un enfoque alterna-
tivo introducido, por primera vez, en Hartigan (1975). A diferencia de otros algoritmos
de clasificacion, esta metodologia no requiere establecer el nimero de grupos de an-
temano, y la flexibilidad de los estimadores no paramétricos de la densidad permite
detectar clisters de forma arbitraria (ver Menardi y Azzalini, 2014). La implementa-
cién de estos algoritmos en el paquete pdfCluster de R (ver Azzalini y Menardi, 2014),
nos ha permitido proponer un sistema de recomendacién musical a partir de datos
reales de la plataforma Spotify.

Palabras e frases chave: Estimacién tipo ntcleo. Regiones de elevada densidad. Sistemas de
recomendacion. Clustering.
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RESUMO

Alguns métodos de coloracao de figuras construidas com base em curvas paramétri-
cas combinados com movimentos rigidos de rotagao, translacao e homotetias sucessivas
sao apresentados. A convergéncia de conceitos envolvendo matemaética e programagao
por meio do software R proporcionou o progresso das investigagoes cuja metodologia
bésica é o processo de atribuicao de cores em formas denominadas sequencial e aleatoria,
respectivamente. A discussdo deste resumo evolui a partir da descricdo da capacidade
de coloracao utilizando apenas o R bésico e foca nas cores do modelo RGB e nos mapas
gradientes. Em seguida, o método empregado na referéncia basica é modificado para
proporcionar a expansao da capacidade de construcoes. Os resultados apontam para
um novo conjunto de possibilidades de construgoes. Também indicam potenciais usos
da linguagem R envolvendo o desenvolvimento de figuras complexas com caracteristicas
artisticas ou aplicagoes no ensino.

Palabras e frases chave: Mandalas. Coloracao. Linguagem R. Curvas Planas. Geometria. Vi-
sualizagao. Matematica.

1. INTRODUCAO

A convergéncia de conceitos que envolvem mandalas, matemética e programagdo é um processo
de investigacao que iniciou a partir da concepcao inicial de gerar mandalas por meio da linguagem
de programacao R, possibilitando um campo de pesquisa multifacetado. A partir da formacao de
um grupo de estudos composto por docentes especializados na linguagem R e em geometria com
curvas planas, atingimos o proposito coletivo de conceber fungoes geradoras de mandalas utilizando
equagoes paramétricas de curvas classicas.

Durante esse percurso, houve amplas discussoes em torno das vantagens do R em relagao ao Geo-
gebra (https://www.geogebra.org/)), especificamente no contexto dessas construgoes. Realizamos
testes iniciais com ambos os programas, e a robustez do R o tornou a escolha preferencial para a
execugao desta pesquisa. O resultado inicial desse esforgo conjunto foi publicado no livro Mandalas,
Curvas Planas e Visualiza¢ao com R (Alcoforado et al., 2023). Além disso, utilizar o R no presente
contexto adiciona um potencial de exploragao tanto do ponto de vista computacional quanto da
integracao com outras areas como a estatistica.

O objetivo deste artigo é mostrar algumas possibilidades para os métodos de coloragdo de mandalas
construidas na linguagem R, utilizando curvas planas e movimentos rigidos no plano, de rotagao,
translagao ou homotetias. Os métodos de coloracao aqui propostos utilizam as cores disponiveis no
pacote bdsico do R, em especifico aquelas disponiveis em colors() ou nos mapas gradientes do tipo
heat.colors() ou rainbow(), por exemplo. Isso elimina a dependéncia de outros pacotes e propor-
ciona uma abordagem mais simplificada e acessivel. Os resultados, por sua vez, sio promissores e
ressaltam o potencial a ser explorado.


https://www.geogebra.org/

2. APLICACAO DO MODELO RGB EM MANDALAS

Para a visualizagao da figura construida por meio de procedimento de rotagao, translagao ou
homotetias é interessante aplicacao de um processo de coloragao. Neste sentido, é necessario decidir
a coloracao de fundo e a coloracao de pontos especificos da construcao. A composicao resultante é
dependente, entre outros fatores, da forma de coloragao e das cores que estao sendo utilizadas no
processo.

Aqui o modelo modelo RGB, o qual utiliza escalas de vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue)
foi utilizado. A utilizacao é simplificada pela disponibilidade de um conjunto de 657 cores por meio
da fungéo colors(). Estas podem ser acessadas diretamente e sem necessidade de instalagdo de
pacotes. Também estao disponiveis algumas paletas do tipo gradientes no R bésico. Uma discussao
geral sobre cores no R pode ser encontrado, por exemplo, em (Frazier, 2020). Cores ou modelos
adicionais podem ser viabilizados por meio de pacotes, mas a utilizacao de cores do R basico
mostra que hd um potencial para ser explorado em termos do vasto nimero de possibilidades. A
complexidade dos elementos obtidos pode ser visualizada na Figura
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=
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Figura 1: Figuras geradas com método de coloragao sequencial e aleatério a partir de uma paleta
p de cores disponiveis no R. Cores idénticas sao atribuidas aos pontos de uma homotetia.

Todas as figuras em Figura [I] sdo resultantes do mesmo processo de composi¢ao de rotagoes da
lemniscata de Gerono seguidas de homotetias. Lendo-se da esquerda para a direita, na primeira
figura, o nimero de rotagoes, o numero de homotetias e as cores utilizadas podem ser determinadas
por inspec¢ao. Na segunda, o niimero de rotacoes e homotetias ainda podem ser obtidos por inspecao,
mas a paleta de cores nao é mais evidente devido ao processo de sobreposigao e interagao com o
plano de fundo. As figuras da terceira e quarta posi¢oes da sequéncia utilizam uma paleta especifica
de cores no intervalo de cores disponiveis com para um certo niimero de homotetias sendo o vetor
de cores de mesmo comprimento do vetor de homotetias. As figuras finais da quinta e sexta posicao
ilustram o resultado de uma escolha inicial de cores cuja coloracao resulta de um processo de selecao
aleatéria e com reposigao dentre as cores escolhidas.

O processo de construcao que fornece os resultados na Figura [1| segue os delineamentos utilizados
e detalhados em (Alcoforado et al., 2023) e podem ser resumidos em:

i.) Escolher as curvas ou figuras geométricas;

ii.) Aplicagdo de transformagoes geométricas;



iii.) Realizar a escolha do modelo de cores, escolha da paleta de cores e especificagdo do padréo a
ser utilizado;

iv.) Composigdo de uma ou mais aplicagdes das transformages geométricas para obter um ele-
mento Unico.

v.) Finalmente, a figura gerada é visualizada por meio do ggplot2 ().

Os métodos de coloragao apresentados em (Alcoforado et al., 2023) consistem na exploracdo de
aplicagbes sequenciais ou aleatdrias da paleta de cores. Dada uma paleta p = [p1, - - -, pn] de cores,
o método sequencial consiste na atribuicao da cor p; para a composicao k; o método aleatorio
consiste em uma amostra aleatdria, com reposi¢ao, p, das cores em p. As Figuras [2] e [3] mostram
os resultados das modificagoes no método de coloracao utilizados em Figura

A modificacdo no método sequencial e aleatorio é a atribuicao das cores ao vetor de pontos da
composicao. Nesse contexto, o método sequencial e aleatorio ainda podem ser aplicados, desde que
as alteragOes necessarias para contabilizar a quantidade de pontos na composigao seja feita. Em
termos mais detalhados, dado uma composic¢ao ¢ com N pontos e uma paleta com p = [py, -+, pnl,
o vetor de cores é composto da escolha sequencial de p, na ordem estrita de ocorréncia, ou da
escolha aleatdria e com reposigao de cores em p de tal forma que o vetor de cores seja exatamente
do comprimento do vetor de pontos da composicao.

Figura 2: Figuras geradas com método de coloragao sequencial e aleatério aos pontos de uma
mesma homotetia a partir de uma paleta p de cores disponiveis no R.

A Figura mostra alguns resultados: i.) as duas primeiras figuras resultam do processo sequencial
com p = colors()[1 : 50] e p = colors()[154 : 250]; ii.) a terceira é uma selecdo aleatéria e com
reposigio de p = colors()[142 : 162] seguida de processo sequencial; iii.) a quarta é uma selegio
aleatdria e com reposigao de p = colors()[1 : 26] iv.) as duas dltimas resultam do processo sequencial
para p = colors() com diferencia¢ao entre as curvas planas utilizadas.

A aplicagdo da modificagdo anterior no contexto dos mapas gradientes fornecem os resultados
mostrados na Figura [3| Neste caso, apenas os mapas heat.colors() e rainbow() foram explorados.
A primeira figura utiliza todas as cores do mapa de cores heat.colors(); a segunda e terceira figuras
utiliza heat.colors(k), para k = 100, 1000 seguidas de uma escolha sequencial; a quarta figura utiliza
todas as cores do mapa de cores rainbow; a quinta e sexta figuras utilizam métodos sequencial e
aleatério, respectivamente.



Figura 3: Figuras geradas com método de coloragao sequencial e aleatério aos pontos de uma
mesma homotetia a partir de uma paleta p de cores gradientes disponiveis no R.

3. CONCLUSOES

O artigo explora a capacidade do R para producao de figuras com simetria radial. Os resultados
seguem o processo delineado previamente e insere uma nova perspectiva com vistas a expandir o
potencial de possibilidades. Os métodos, denominados sequencial e aleatério, no qual as cores de
uma paleta sdo empregadas em todos os pontos de uma dada homotetia foram modificados para
acomodar a coloracao dos pontos na homotetia. Neste caso, as modificagoes inseridas resultam
em outros distintos padroes de cores devido as diferentes possibilidades. Apesar disso, a aplicagao
estd restrita as cores disponiveis na funcao colors() e alguns mapas gradientes. Tal restri¢ao visa
mostrar que héd potencial a ser explorado apenas com o R bdsico aliado ao ggplot2 (Whickhan,
2016). Esses resultados exploratérios mostram um potencial adicional & ser explorado; também
é necessario observar que curvas planas adotadas, em geral, compoem uma pequena parcela das
possibilidades anotadas na referéncia bésica.
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A difusion de estatisticas pUblicas coas ferramentas que ofrece R
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RESUMO

A necesidade de difundir a informacion estatistica de xeito sistemdtico e en
formatos reproducibles pero & vez ofrecer produtos accesibles para toda a
poboacion |évanos a diversificar a difusion e mesturar tdboas
multidimensionais con produtos especificos mdis elaborados. E neste punto
onde R toma unha notable presenza posto que permite a través da xeracion
de informes con R- Markdown e coas aplicaciéns R-Shiny automatizar o
fraballo diario e presentalo en formatos axeitados.

Palabras e frases chave: R-Markdown, R-Shiny, estatistica pUblica, difusidon

1. INTRODUCION

O Instituto Galego de Estatistica (IGE) € un organismo auténomo da Xunta de Galicia
creado no ano 1988 e que se rexe basicamente pola Lei 9/1988 de Estatistica de Galicia.
Na sUa mision de promover o desenvolvemento do sistema estatistico da Comunidade
Autdbnoma debe prestar servizos de recompilacién e difusion da documentacioén
estatistica disponible, desenvolver bases de datos de interese publico, analizar as
necesidades e a evolucidon da demanda de estatisticas e asegurar a sua difusién.

Na consecucion destes obxectivos seguimos a traballar para aumentar a interaccién
cos usuarios, de xeito que poidan conseguir os datos que precisen de forma sinxelq,
ofrecéndolles a oportunidade de consultar informacién a medida e de construir as suas
propias tdboas. Isto implica a xeracion dindmica de pdxinas e a disposicidén de bases e
bancos de datos especificos de difusidon que se poden interrogar en lina.

A nova web e os produtos especificos de difusidn que incorpora tentan responder ds
necesidades que tefen os cidaddns en termos numéricos no eido socioecondmico,
contribuindo asi, ainda que dun xeito modesto, ao desenvolvemento da sociedade da
informacién dende un punto de vista estatistico.

2. INFORMES ATOMATIZADOS E APLICACIONS DE DIFUSION CON R-SHINY

No IGE emprégase R-Markdown para a xeracion de informes automdticos tanto de
corte conxuntural como estrutural. As estatisticas mensuais precisan dun método de
actuadlizaciéon dxil de xeito que, feitas as actualizacions das tdboas de datos
correspondentes, o resumo se actualice executando un cédigo escrito en R-Markdown
que captura os datos necesarios da base de datos. Estes resumos de resulfados son un
compendio de tdboas, graficos e mapas xunto con texto explicativo da estatistica en
cuestion. Estdn programados con pardmetros, que xunto cos demais elementos
grdficos, se embeben no texto explicativo para unha maior automatizacion.



Para facilitar o fraballo a todo o persoal do IGE elaborouse unha plantila de R-
Markdown e programdronse funcidéns que capturan non sé datos, se non tamén
metados da base de datos de MySql. Asi, o proceso de lectura dos datos para a
xeracién de informes convértese nunha ou varias sentenzas de cédigo.

Estes datos ofrécense ao cidaddn en bruto xunto con explicaciéns, pero tamén como
tdboas xa definidas, grdficos ou mapas. Para isto contamos cunha serie de funciéns:
Make_Graphs_Bar, Make_Tables, Make_Choropleth,... que permiten fransformar os
data.frame ou data.table en tdboas e grdficos embebidos no informe, cunha
apariencia e formatos xa predefinidos e acorde coas directrices de difusidon
establecidas.

Distribucion por provincias do nimero de pensionistas. Importe medio por pensionista.
Galicia. Ano 2022. Galicia e provincias. Ano 2022.
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Figura 1: Grdfico de sectores e grafico de barras da operacion Pensidéns da Seguridade Social por concello de
residencia da persoa pensionista

O emprego dunha plantilla e funciéns auxiliares comuns axiliza de xeito importante o
magqguetado do informe tanto en estrutura, incliese un apartado de indice e outro de
definiciéns, descarga de datos e fontes de informacion, como de estilo, posto que tanto
a lefra como as distintas paletas de cor xa venen predefinidas.

Ademais dos resumos de resultados, o IGE incorpora na sua pdxina web aplicaciéns web
dindmicas que permiten a interaccidén do usuario para consultar a informacion
desexada. A filosofia deste tipo de aplicaciéns foi adaptdndose & evolucién da web e
evolucionou desde aplicacions que aparecian como pdxinas web “alleas” a, na Ultima
version programada, aplicacions embebidas na web. Estas aplicacidons permiten
seleccionar por medio de despregables e/ou pestanas periodos ou variables. Son
exemplos destas aplicaciéns para difusidns especificas de informaciéon o Panorama dos
sete grandes concellos, o Marco input-output ou os Indicadores de desenvolvemento
sostible, entre outros.

A nova version da web incorpora unhas aplicaciéns Shiny embebidas para cada unha
das operacions do IGE. Estas aplicacidons mostran, dun xeito moi visual e rdpido, os
conceptos e datos importantes da estatistica que queremos consultar. As aplicaciéns
Shiny de cada unha das operaciéns do IGE tefien todas a mesma estrutura e combinan
catfro recadros coa informaciéon mdis relevante con duas representacions graficas,
grdficos ou mapas, segundo resulte mdis adecuado para a propia operacion estatistica.
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Figura 2: Shiny explicativo da operacion Pensiéns da Seguridade Social por concello de residencia da
persoa pensionista

Estas aplicaciéns actualizanse simultaneamente aos datos da actividade posto que len
a informacién da mesma base de datos en MYSgl, non obstante sérvense dunha base
de datos auxiliar onde se almacena a configuracién de cada unha das actividades,
como poden ser os texto en distintos idiomas, a orixe de datos etc. Esta base de datos
auxiliar contén tamén instruciéns en R necesarias para o preprocesado dos datos que
se implementardn nas aplicaciéns Shiny, principalmente nos gréficos.

A primeira vez que se consulta a aplicacién Shiny para unha actividade concreta
realizase a carga da configuraciéon, que se garda en caché para servir ds seguintes
peticidns. Isto dota d&s aplicacidons de maior rapidez de carga, necesaria por seren
consultadas de xeito recorrente e por multiples usuarios.
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RESUMO

A deteccion de anomalias é un proceso importante no control da calidade, xa que
permite identificar patréns pouco habituais ou atipicos que poden indicar problemas
ou eventos significativos. No contexto do software R, existen diversos paquetes que se
poden utilizar para detectar anomalias nos conxuntos de datos, como pode ser o paquete
AnomalyDetection. Neste traballo proponemos o paquete qcr como alternativa para
datos complexos expondo exemplos de aplicacién en contextos de control de trafico do
Canal de Panama ou en Eficiencia Enerxética.

Palabras e frases chave: Anomalias, Control da Calidade, qcr.

1. INTRODUCION

No contexto do software R libre, existen varios paquetes e técnicas que se poden utilizar para de-
tectar anomalias. Algins dos méis usados son os seguintes:

1.- AnomalyDetection: este paquete ofrece funciéns para detectar anomalias en series temporais
univariantes e multivariantes. Utiliza un enfoque baseado na descomposicién STL (descomposicién
estacional e tendencias mediante Loess).

2.- autoencoder: este paquete implementa redes neuronais de autoencoder para a detecciion de
anomalias en datos sen etiquetar. Os autocodificadores son modelos de aprendizaxe profunda que
poden aprender representacions eficientes de datos e detectar anomalias en funcién da capacidade
de reconstrucion do modelo.

3.- IsolationForest: este paquete implementa o algoritmo Isolation Forest, que é un método non
supervisado para a deteccién de anomalias. O algoritmo constrie drbores de decisién aleatoria e
utiliza a profundidade das arbores para medir a rareza das instancias.

4.- stats: implementa algoritmos de clasificacién non supervisada como o método k-means que,
ainda que se usa principalmente para identificar agrupacions, pode tamen ser 1til con contexto de
detectar anomalias.

Como alternativa propofiemos usar o paquete qcr [1], Quality Control Review que, aparte de
implementar as principais ferramentas univariantes e multivariantes para o control estatistico de
procesos e a andlise da sua capacidade, tamén da a posibilidade de aplicar gréaficos de control de
tipo non paramétrico baseados no concepto de profundidade de datos, ademadis de proporcionar
alternativas de graficos de control para datos funcionais [2]. A continuacién mdstrase unha moi
breve descricién das principais alternativas non paramétricas implementadas no paquete qcr, cons-
truidas a partires do calculo da profuncidade de datos simplicial, da profundidade de Mahalanobis,
da correspondente & maxima verosimilitude, a proposta por Tukey e, tamén, a de proxecciéns
aleatorias:



= Estatistico de rangos, r, alternativa aos graficos de medidas individuais:

ra,, (y) = £12en(9)<D0y @) j=1lm}

= Estatistico @, alternativa ao grafico de control Shewhart, z:
Q (Gnu Fn) = % Z?:l TG (Xl)

= Estatistico S, alternativa ao gréfico de control con memoria CUSUM:

S0 (Gm) =30, (rc, (X3) — 1) Sendo CL = 0 e LOL = — Zo\/n2Zt5)

Nas expresiéns anteriores, y é unha nova observacién multivariante; Y;, con j = 1,...,m, representa
a mostra de calibrado ou retrospectiva; D¢, (y) é a profundidade de y con respecto & distribucién
de calibrado, G,,,; mentres que F,, é a distribucién dunha mostra a monitorizar.

Actualmente estanse a incorporar novas funciéons que permitan a detecciéon de anomalias desde
unha perspectiva da Aprendizaxe Maquina e a Minaria de Datos, en concreto para a aplicacién
do método Local Correlation Integral (LOCI) con datos multivariantes ou funcionais [3, 4]. Na
seguintes seccion se describe como usar este paquete e finalmente se comenta a aplicacién a datos
reais.

2. PAQUETE QCR

O paquete qcr en R ofrece ferramentas para o control de calidade estatistico, incluindo graficos de
control univariantes e multivariantes, anédlise de capacidade de procesos e de estudos interlabora-
torios.

3. APLICACIONS O CONTROL NO CANAL DE PANAMA

O transporte que se fai de buques na Canle de Panamd é excepcional e require de medidas de
control onde os graficos tipo Shewhart son unha interesante alternativa. Neste caso presentamos o
control feito da variable tempo en transito a través de cada unha das esclusas do Canal de Panama
Expandido, tomado nos primeiros 42 meses de funcionamento das novas esclusas [5].

4. ANOMALIAS EN EFICIENCIA ENERXETICA

A aplicacién en eficiencia enerxética estd ligada o desenvolvemento de tecnoloxias de IoT para o
control e seguimento continuo das instalaciéns enerxéticas, incluidos os sistemas de climatizacién,
co obxectivo de optimizar os recursos, aumentar a eficiencia e manter o confort térmico. O emprego
de ferramentas de control de calidade que permitan a deteccién automética de anomalias resulta
de gran interese. Esta tarefa proponse realizala mediante o control do proceso co paquete qcr [1].
Concretamente a idea parte das variables CT(Q son monitorizadas continuamente con respecto ao
tempo, e estd baseada no traballo publicado de Barbeito et al. [6].

Igual de importante como o control e deteccéin de anomalias nun sistema HVAC, é frecuentemente
o estudo da capacidade do sistema para cumprir as especificaciéns, para este fin o emprego do
paquete gcr da a posibilidade do uso de indicadores non paramétricos que permiten verificar as
especificaciéns de variables de interese como a temperatura ou o consumo.

A continuacién se amosa un exemplo de aplicacién da libreria qcr, en concreto dos graficos non
paramétricos de rangos, para o control da eficiencia enerxética dunha tenda de roupa nun centro
comercial de Panama. Temos dias variables criticas para a calidade do sistema, o consumo diario
en climatizacién e o consumo en iluminacién. As variables non son normais nin autocorreladas,
polo que se poden aplicar graficos de control non paramétricos. Partese dunha mostra de calibrado
con datos correspondentes aos luns, martes, mércores, xoves e venres. Os sdbados dbrese unha hora
mais que os luns-venres e dias horas méis que os domingos. Polo tanto, detéctanse como alarmas os
domingos (baixo consumo), as verdadeiras averias e paradas, ademdis dos sdbados (alto consumo).
R>x <- as.matrix(Shop[c(44:dim(Shop) [1]),c(3,8)]1)

R>G <- as.matrix(Shop.week[c(1:30),c(3,8)])

R>data.npqcd <- npqcd(x, G)

R>res.npqcs <- npqcs.r(data.npqcd, method = ’Tukey’, alpha = 0.0028)
R>plot(res.npqcs, title = ’r Control Chart’)
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5. CONCLUSIONS

O empleo do paquete gcr resulta unha alternativa para a detecciéon de anomalias no contexto de
datos complexos e usando conceptos propios do control estatistico da calidade.
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Desarrollo de Modelos Predictivos AutoML en Abanca
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RESUMO

En Abanca hemos desarrollado una herramienta interna de modelado predictivo ba-
sada en las herramientas AutoML. Estas herramientas consisten en la automatizacién
de todo el ciclo de vida de construccién de modelos predictivos, desde la lectura del
conjunto de datos de entrenamiento hasta la puesta en producciéon del mejor modelo.
Esta herramienta estd construida para tres tipos de problemas: clasificacién binaria,
clasificacién multiclase y clasificacién de texto.

Ademas, gracias al uso de RMarkdown y las librerias avanzadas de R, flexdashboard,
knitr y plotly obtenemos un informe interactivo en formato .html que nos proporciona
la parte de explicabilidad del modelo seleccionado.

Palabras y frases clave: AutoML, Modelos Predictivos.

1. Herramienta AutoML

En Abanca hemos desarrollado una amplia variedad de modelos predictivos que ayuden a detectar
la necesidad o el interés de un cliente, desde la contratacion de ciertos productos, el abandono de
los mismos, etc. Para simplificar y acelerar el proceso de construccién de modelos, hemos creado
una herramienta interna basada en las tecnologias de AutoML (Aprendizaje Automético Automa-
tizado). Esta herramienta automatiza todo el ciclo de vida de desarrollo de modelos predictivos,
desde la preparacién de datos hasta la seleccién de algoritmos, la evaluacion del rendimiento y
seleccién del mejor modelo de manera automatica. Estd disenada especificamente para abordar
tres tipos de problemas: clasificacién binaria, clasificacién multiclase y clasificacion de texto.

Los resultados que obtenemos con esta herramienta son los siguientes:

= Eficiencia: Reduce significativamente el tiempo y los recursos necesarios para desarrollar
modelos predictivos, ya que automatiza la mayoria de los pasos del proceso.

= Accesibilidad: Permite que usuarios que no son expertos en aprendizaje automatico utilicen
modelos avanzados sin necesidad de conocimientos profundos en el campo.

= Automatizacién completa: Construccién de modelos sin necesidad de ejecutar cédigo.

= Flexibilidad: Ofrece la capacidad de manejar diferentes tipos de variables objetivo y pro-
blemas de clasificacién.

= Mejora continua: Proporciona una base sobre la cual se pueden realizar mejoras y ajustes
adicionales.

» Comunicaciéon efectiva: Permite la creacién de informes interactivos y dindmicos que fa-
cilitan la comunicacién de los resultados del modelo.

= Puesta en produccién automatica: Permite la puesta en produccion del modelo selec-
cionado de manera automaética.



El procedimiento consta de los siguientes pasos:

1.

Lectura de datos: Realiza la lectura del tablon de entrenamiento de Teradata. Crea en
caso de no existir la carpeta que le indicamos en el procedimiento y se tomara como base
para los siguiente pasos. Tranforma los NAs segiin se le especificase en media, mediana o 0,
en el caso de las variables factor crearia una categoria NA. Detecta variables categoricas y
las transforma. Elimina caracteres atipicos. Crea un .Rdata con los datos del modelo.

Estudio de las variables: Lee el .Rdata creado en el paso anterior. Representacion de las
correlaciones de los datos. Representaciones univariantes de las variables de tipo numérico
en la carpeta Numerico. Representaciones univariantes de las variables de tipo numérico en
la carpeta Factor.

Seleccion de variables: Eliminacién de variables correlacionadas, duplicadas y con muchos
niveles y actualizacién del .Rdata.

Entrenamiento de modelos ML: Dependiendo de la variable objetivo permite realizar un-
dersampling y oversampling mediante la eliminacién de casos o mediante la técnica SMOTE.
Entrenamiento utilizando las técnicas ML seleccionadas (RF, MLP, GBM, Light GBM y XG-
Boost) haciendo una biisqueda aleatoria o una aproximacién bayesiana de hiperpardmetros.
Seleccién del mejor modelo evitando aquellos modelos que estan sobreajustados. Creacion
del informe .html con el resumen del funcionamiento del modelo, variables més importantes,
etc.

2. Generacion del .html

Gracias al uso de librerfas como flexdashboard, knitr y plotly, se puede ejecutar el procedi-
miento sin necesidad de ejecutar ningun tipo de cddigo y ademads te permite generar un .html
interactivo que ayude a explicar el procedimiento y el mejor modelo seleccionado.

Como se puede ver en la Figura 1 al darle a knitr tenemos la opcién de Knitr with Parameters...
en dénde podemos introducir el valor de las variables de manera manual cémo se puede ver en la
Figura 2 y una vez que se modifiquen esos parametros se ejecutaria el cédigo finalizando con la
construccién del html interactivo. Por ejemplo la Figura 3 es un ejemplo de un .html generado a
través de estas librerias.

MKTG_USR.dataset_prueba
directerio
|t o E-E.'.I'E of % .i I{.I'llt = licgsfilesd5/apps5icoedicag-dep4/ KRSS/KRSS0010_RStudio/7722/B003427/Cigai
& Knit to flex_dashboard oz
password
[ Knit with Parameters... |
: prueba |
: kit Directory k
DIABETES
o -
; & Clear Knitr Cache... Mot de prucoce
Figura 1: Ejecucién de knitr con pardmetros. o < I

Figura 2: Introduccién de parametros.



Figura 3: Ejemplo de html interactivo al finalizar el proceso.
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RESUMO

R es una herramienta poderosa, pero, como cualquier lenguaje de programacion, requiere
de cierto esfuerzo en su aprendizaje. Muchos estadisticos, cientificos de datos y/o
programadores utilizan R directamente en la consola de comandos. Sin embargo, la linea
de comandos puede resultar bastante desalentadora para un usuario medio o no-
programador, incluso para usuarios que toman contacto por primera vez con R.
Disponemos, desde hace afos, de entornos graficos de usario que nos facilitan el manejo
del programa. Sin embargo, una de las asignaturas pendientes era poder ofrecer entornos
de trabajo orientados, especificamente, al usuario no-programador. Afortunadamente, en
la actualidad, disponemos de interfaces graficas de usuario, de alta calidad, que ayudan a
aplanar la curva de aprendizaje y falicitan la interacciéon con el programa y nos permiten
utilizarlo sin tener que escribir las instrucciones en la linea de comandos. Haremos un
repaso por los GUI, mas destacados y modernos, especialmente disefiados para usar R
como un software de alto nivel orientado analisis estadistico de datos. Entre ellos,
encontramos soluciones como BlueSky Statistics (Figura 1) desarrollado por un equipo de
antiguos miembros de SPSS; JAMOVI (Figura 2) desarrollado, como fork de JASP, por
antiguos miembros de su equipo y JASP (Figura 3), de la Universidad de Amsterdam,
entre otros.
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RESUMO

O paquete meteospain permite obter datos de diferentes servizos meteoroléxicos es-
panois. A principal vantaxe deste paquete é que a forma de acceder 6s servizos é uni-
forme e os datos que se obtenen son estandarizados e compatibles entre si. O paquete
descéargase directamente desde o CRAN e instalase con facilidade. Neste traballo pre-
sentarase o paquete meteospain, as sias principais funcionalidades e amosarase un caso
de uso no que se emprega o paquete no proceso de obter os vectores de desprazamento
nun incendio forestal.

Palabras e frases chave: meteospain, datos meteoroloxicos, AEMET, MeteoGalicia, incendios
forestais

1. INTRODUCION

Os datos meteoroléxicos son fundamentais en proxectos ou estudios en diferentes ambitos como a
saide publica, a xestiéon do risco, agricultura, pesca, xestién da auga, transporte, enerxia... Moitos
servizos meteoroléxicos permiten obter os seus datos mediante APIs (interface de programacién de
aplicacidéns), pero a forma de descargar os datos e o formato no que se obtefien dependen de cada
servizo.

A AEMET (Axencia Estatal de Meteoroloxia, [I]) é un organismo oficial de Espana que ten por
obxecto a prestacién de servizos meteoroloxicos. En total, hai arredor de 852 estaciéns automaéticas
de AEMET por toda Espania das que 57 estdn en Galicia. Ademais, conta cun portal de datos
abertos que permite consultar parte da informacién elaborada por AEMET (https://wuw.aemet.
es/es/datos_abiertos). Entre os datos que proporciona poden atoparse valores climatoléxicos
normais no periodo 1981-2010, valores extremos absolutos desde o ano 1920, resumos sobre o estado
do clima e a sta evolucién, prediciéns por concellos a 7 dias, prediciéns horarias por concellos (a
2 dias vista)... Toda esta informacién pode atoparse no catdlogo dos datos abertos de AEMET
(https://www.aemet.es/es/datos_abiertos/catalogo)). Porén, para determinados estudos, os
datos proporcionados pola axencia poden non ser suficientes, ou non ter a precisiéon necesaria.
Nestes casos, as veces € necesario empregar mais dun portal meteoroléxico como fonte de datos. Por
exemplo, no caso de Galicia, MeteoGalicia (a Unidade de Observacién e Predicién Meteorol6xica
de Galicia, [5]) conta cun total de 169 estaciéns meteoroldxicas repartidas por todo o territorio
galego. Combinar os datos obtidos de AEMET cos que proporciona MeteoGalicia pode ser unha
boa soluciéon. MeteoGalicia tamén proporciona acceso és seus datos, pero a forma de acceder a eles
para descargalos e o formato no que se obtefien é diferente 6s da AEMET. Isto pode ser un problema
ou pode complicar a utilizacién dos datos combinados de ambas fontes. O paquete meteospain ([3])
permite estandarizar isto, facilitando o emprego de datos meteoroldxicos de distintas fontes nun
mesmo proxecto.


https://www.aemet.es/es/datos_abiertos
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2. O PAQUETE mneteospain

O paquete meteospain (|3]) permite acceder a diferentes estaciéns meteoroléxicas espanolas dunha
maneira uniformada, proporciona funciéns que permiten obter os datos dos distintos portais me-
teoroloxicos tan s6 modificando algins parametros, e conserva o mesmo formato para todos os
datos descargados.

O paquete atépase no CRAN e pode ser facilmente instalado mediante a sentencia:

install.packages(‘meteospain’)

Ademais, o paquete conta cunha documentacién moi elaborada e varios tutoriais (ou wignettes)
nos que explican de xeito detallado como empregar as funciéns do paquete, con exemplos.
O paquete conta con 5 funciéns principais:

1. get_meteo_from: permite conectar e descargar datos dos distintos servizos meteoroléxicos.

2. get_quota_from: permite obter informacién da API utilizada no servizo meteoroldxico. De-
pendendo do servizo, algunhas APIs s6 permiten un nimero determinado de solicitudes de
datos. Esta funcién accede 6 niimero de solicitudes que se permiten no servizo para o usuario.

3. get_stations_info_from: permite obter informacién das estaciéns dos diferentes servizos.
4. services_options: mostra as opcions para acceder és diferentes servizos meteoroléxicos.

Como se explicou anteriormente, todos os servizos poden consultarse a partir das mesmas funciéns,
0 que permite estandarizar o seu uso.

Os servizos meteoroldxicos 6s que se pode acceder desde meteospain son: AEMET ([I]), MeteoCat
(servizo meteoroléxico de Catalufia, [7]), Meteoclimatic (rede non profesional de estaciéns meteo-
roléxicas automaticas repartidas por todo o territorio espanol, [4]), MeteoGalicia ([5]) e RIA (Red
de Informacién Agrocliméatica de Andalucia, [0]).

A continuacién mostrarase alguns exemplos dos datos que se poden obter dos diferentes servizos.

AEMET

AEMET ([1]) é o servizo nacional meteoroléxico que proporciona datos de calidade para uso publi-
co e estudos de investigacién, asi como produtos de predicién e avisos de desastres. O paquete
meteospain s6 accede & rede de estaciéns meteoroldxicas automaéticas.

As resoluciéns temporais ds que se poden acceder son:

= current_day: devolve os datos das lecturas das tltimas 24 horas das estaciéns seleccionadas.
= daily: devolve as medidas agregadas diarias de todas as estacions seleccionadas.

= monthly: devolve as medidas mensuais agregadas de unha estacién no periodo indicado.

= yearly: devolve os valores anuais agregados de unha estacién no periodo indicado.

Para acceder 6s datos de AEMET é necesario ter unha chave de acceso persoal (API key). Para
obter esta chave, é preciso acceder 6 servizo Open Data de AEMET e seguir as instruciéns (https:
//opendata.aemet.es/centrodedescargas/iniciol).

meteospain non da opcién & obtencién desta chave directamente, pero pode facerse empregando
outro paquete de R, keyring ([2]).

MeteoCat

MeteoCat ([7]) é o servizo meteoroléxico Cataldn e ofrece acceso a datos meteoroldxicos. O paquete
meteospain s6 accede & rede de estaciéns meteoroldxicas automaéticas.
As resoluciéns temporais son:

= instant: proporciona as ultimas 4 horas de medidas para as estaciéns seleccionadas.
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= hourly: devolve todas as medidas (algunhas estaciéns en intervalos de 30 minutos, outras de
60, outras mais) para todas estaciéns seleccionadas.

= daily: devolve as medidas agregadas diarias para o mes proporcionado.
= monthly: devolve as medidas agregadas mensuais para o ano proporcionado.
= yearly: devolve os valores anuais agregados para todos os anos disponibles.

Do mesmo xeito que AEMET, MeteoCat precisa dunha chave persoal para poder acceder e des-
cargar os datos. Para obter esta chave, pédense seguir as instruciéns que se atopan en https:
//apidocs.meteocat.gencat.cat/. Tamén se pode utilizar o paquete keyring ([2]).

Meteoclimatic

Meteoclimatic ([4]) é unha rede non profesional de estaciéns autométicas repartidas por todo o
territorio espanol. Non se garante a calidade dos datos, como no resto dos servizos.

No caso deste portal, s existen datos agregados do dia actual, polo que non hai mais resoluciéns
temporais. Ademais, non acepta miultiples estaciéns na mesma consulta.

MeteoGalicia

MeteoGalicia ([5]) ofrece datos da rede de estaciéns automadticas galegas.
Existen diferentes resoluciéns temporais:

= instant: devolve as tltimas lecturas de datos das estacions seleccionadas.
= current_day: proporciona as ultimas 24 horas de medidas para as estacions seleccionadas.

= daily: devolve as medidas agregadas diarias das estacions seleccionadas para o periodo de
tempo indicado.

= monthly: devolve as medidas agregadas mensuais para o periodo de tempo indicado e as
estaciéns seleccionadas.

RIA

A RIA ([6]) ofrece informacién da rede de estaciéns meteoroléxicas automaticas andaluzas.
Ofrece datos con diferentes resoluciéns temporais:

= daily: devolve as medidas agregadas diarias das estacions seleccionadas para o periodo de
tempo indicado.

= monthly: devolve as medidas agregadas mensuais para o periodo de tempo indicado e as
estacions seleccionadas.

3. CASO DE USO

No contexto dun proxecto de investigacién dun incendio forestal no marco da Civil UAVs Inititative
(CUI), desde CITMAga traballamos na obtencién dos vectores de desprazamento dun incendio
forestal (a tempo pasado), para, a posteriori, analizar o seu comportamento.

Para obter estes vectores de desprazamento, entre outras cousas, é preciso conecer o vento en cada
periodo de tempo que se quere analizar.

Neste contexto, empregouse o paquete meteospain para a obtencién dos datos meteoroldxicos.
Presentarase un pequeno exemplo de como foi empregado, e de como se pode empregar para
futuras evoluciéns do algoritmo desenvolvido.
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RESUMO

Os numeros indice son medidas estatisticas descritivas ttiles no eido econémico para
comparar magnitudes simples e complexas rexistradas, polo xeral, en dos periodos de
tempo. Ainda que estos conceptos tefien unha longa historia, seguen desempefniando un
papel chave nas sociedades modernas actuais, nas que se dispén de grandes cantidades
de datos econdmicos que estan disponibles e precisan ser analizados. Neste relatorio
presentaremos o paquete de R IndexNumber, con grandes capacidades para calcular
aqueles nimeros indice méis conecidos na literatura.

Palabras e frases chave: Niumeros indice, estatistica descritiva, medida, ciencias sociais.
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