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XII XORNADADE

Presentacion

N GALICIA

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

Este evento busca converterse nun punto de encontro para todas aquelas
persoas interesadas en compartir as suas experiencias e establecer
colaboraciéns dentro da comunidade, ao tempo que promove e difunde o
cofecemento libre da linguaxe estatistica R e as suas aplicaciéns prdcticas.

O programa contempla vintetrés relatorios ao longo de todo o dia. Dos cales
oito son convidados e ds outras quince atenderon & chamada de recepcion

de propostas.

O evento contard con participantes destacados do Centro de Investigacion e
Tecnoloxia Matemdtica de Galicia (CITMAga), da Xunta de Galicia, asi como
do Instituto Galego de Estatistica e das tres universidades galegas ou da
Universidad Miguel Herndndez de Elche. Tamén participardn académicos de
universidades internacionais, como a University of Helsinki, Universidade
Federal Fluminense (Brasil) e da Academia da Forca Aérea (Brasil), asi como
das entidades Biostachech ou 3edata.

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

Santiago de Compostela, outubro de 2025

O Comité Organizador
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08:45 - 09:00 Recepcion de participantes

09:00 - 09:15 Sesidn de apertura: Alberto Cabada Fernandez — Decano da Facultade Matemadticas, Daniel Cao Labora - Director do
Departamento de Estatistica, M2 José Ginzo Villamayor - Comité Cientifico, Universidade de Santiago de Compostela

09:20 - 09:40 Genodmica de la conservacion de la especie Daphne gnidium en poblaciones costeras atlanticas de Galicia. Carlos
Miras Vifia, Adridn Casanova, Fernando Cabana, Miguel Hermida, Andrés Blanco, Javier Ferreiro, Pablo Ramil, Carmen Bouza, Manuel
Vera - Universidade de Santiago de Compostela

09:40 - 10:00 Estimacion de filamentos no plano mediante o uso da envoltura r-convexa. Aplicaciéon a datos LiDAR. Héctor
Gonzalez Vazquez, Beatriz Pateiro Lopez, Alberto Rodriguez Casal — Universidade de Santiago de Compostela, CITMAga

10:00 - 10:20 Mais ca un mapa: solucién semi-automatizada para xerar cartografia de habitats. Boris Hinojo Sanchez, Yago Alonso,
Federico Cheda, Marco Rubinos - 3edata

10:20 - 10:40 O manexo de imaxes termograficas con R: identificando o perimetro dun incendio forestal. Marta Rodriguez Barreiro,
M2 José Ginzo Villamayor - CITMAga

10:40 - 11:00 Andlisis funcional y modelado predictivo de energia fotovoltaica con R: un estudio en la UDC. Marina Sdnchez
Villaverde, Manuel Oviedo de la Fuente, Carlos José Escudero Cascén — Universidade da Corufia

11:00 - 11:20 Web scraping de paxinas dindmicas. Automatizando o buscador con RSelenium. Martin Garcia Cebeiro -

Universidade de Santiago de Compostela

11:20-12:00  PAUSA CAFE

12:00 - 12:20 Uso de R en Satde Publica. Miguel Angel Rodriguez Muifios, Gael Naveira Barbeito - Conselleria de Sanidade

12:20 - 12:40 Da abundancia 4 evidencia: andlise diferencial de datos émicos en R. Julia Garcia Currds — Biostatech, Universidade da
Coruiia, CITIC

12:40 - 13:00 HULA R! Potencialidades de R na investigacion sanitaria. Adridn Casanova Chiclana, Andrés Blanco, Inés Sambade,
Rocio Valin, Pilar Rodriguez Ledo — Unidade de Investigacién Clinica de Lugo (HULA, FIDIS)

13:00 - 13:20 Estimacion robusta de rexions de referencia condicionais. Aplicacién na investigacion da diabetes. Sara Rodriguez
Pastoriza, Javier Roca Pardifias, Oscar Lado Baleato — Universidade de Vigo

13:20 - 13:40 Mecanismos post-transcripcionales en cistinosis nefropatica: integracion transcriptémica y proteémica. Diana
Carolina Castro Fernandez — Universidade de Santiago de Compostela

13:40 - 14:00 Anélise do efecto da consulta electrénica no Servizo de Cardioloxia da Area Sanitaria de Santiago de Compostela e
Barbanza. Iria Iglesias Gende, Mercedes Conde Amboage, Francisco Reyes Santias — Universidade de Santiago de Compostela

14:00 - 16:00 PAUSA XANTAR

16:00 - 16:20 Estudio de la comunidad de diatomeas en el rio Lor. David Olafieta Sudrez, C. Gémez Rodriguez, L. Manel -
Universidade de Santiago de Compostela

16:20 - 16:40 Uso de R na Estimacion en Areas Pequenas: Un caso real con datos bidimensionais. Maria Bugallo Porto, Esteban
Cabello, Maria Dolores Esteban Lefler, Domingo Morales Gonzédez, Agustin Pérez, Sofia Rodriguez Ballesteros — Universidad Miguel
Hernandez de Elche

16:40 - 17:00 Simulacion de escenarios de mercado mediante modelado estocastico en R. Daniel Grande Fernandez, Antén Seijo
Barro - Universidade de Santiago de Compostela

17:00 - 17:20 O impacto da Obriga de Desembarque da UE nas estratexias de pesca da frota de arrastre costeira espafola. Santiago
Arce Pilo, Adriana Nogueira Gassent, José Antonio Castro Pampillén — Universidade de Vigo

17:20 - 17:40 O uso da cor na difusiéon de datos estatisticos: unha cuestion nada trivial. Jordan Soubrier Benavides - Instituto Galego
de Estatistica

17:40 - 18:00 PAUSA

18:00 - 18:20 Exemplo de analise de datos na Xunta de Galicia: analise de uso de licencias de software ofimatico. Marcos Fernandez
Arias - Xunta de Galicia

18:20 - 18:40 Aprendendo estatistica con LEARNINGSTATS. Elena Ferndndez Sedes, Maria Isabel Borrajo, Mercedes Conde
Amboage - Universidade de Santiago de Compostela

18:40 - 19:00 R como herramienta para el estudio de patrones biogeograficos. Ramiro Martin Devasa, Sara Martinez Santalla, Carola
Gomez Rodriguez, Rosa M. Crujeiras Casais, Andrés Baselga Fraga — University of Helsinki

19:00 - 19:20 Traballar con datos de xeito limpo e eficiente coa libraria tidyverse. M José Ginzo Villamayor — Universidade de
Santiago de Compostela, CITMAga

19:20 - 19:40 Modelagem para otimizagao de escalas de fiscais de prova. Luciane Ferreira Alcoforado, Jodo Paulo Martins dos
Santos — Academia da Forca Aérea (Brasil)

19:40 - 20:00 Capturando Bordas de Grafismos Marajoaras para Construgao de Mandalas Matematicas. Jodo Paulo Martins dos

Santos, Luciane Ferreira Alcoforado - Academia da Forca Aérea (Brasil)
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O impacto da Obriga de Desembarque da UE nas estratexias de pesca da frota de
arrastre costeira espanola

Santiago Arce Pilo', Adriana Nogueira Gassent” e José Antonio Castro Pampillén®

'Universidade de Vigo
Ynsituto Espanol de Oceanografia
}Insituto Espanol de Oceanografia

RESUMO

A Obrigacion de Desembarco, intfroducida pola Unidn Europea en 2013 e plenamente
vixente desde 2019 para todas as especies suxeitas a regulacion, prohibe botar ao mar
as capturas non desexadas, esixindo o seu desembarco en porto baixo unha
categoria especifica que exclie a sua comercializacién para consumo humano. Esta
medida pretende incentivar unha pesca mdis selectiva e sostible. Porén, a sua
implementacién suscitou interrogantes sobre a sua eficacia real, os cambios operativos
inducidos e os factores que determinan o descarte.

Este traballo analiza o impacto desta normativa nas estratexias de pesca da frota de
arrastre costeira espanola, con especial atencidén & pescada europea (Merluccius
merluccius), unha especie de elevada importancia comercial e ecoldxica. A andlise
baséase en datos do programa de mostraxe cientifica a bordo, recollidos entre 2009 e
2023 en augas do Cantdbrico e Noroeste. Aplicouse un enfoque estatistico en duas
partes, mediante modelos aditivos xeneralizados (GAMs). A primeira parte modela a
probabilidade de que se produza un descarte e a segunda, a proporcion descartada
cando este ocorre. Para identificar posibles cambios derivados da normativa,
incluironse termos diferenciados por periodo (antes e despois da sia implementacion).
Todo o proceso de andlise e modelizacién realizouse empregando o software R,
concretamente a libraria mgev (Wood, 2017).

O estudo analiza de forma explicita os factores que inflien no descarte, salientando a
profundidade, a velocidade do buque, a distancia & costa, a estacionalidade e o
recrutamento de xuvenis.

Os resultados mostran que, tras a entrada en vigor da normativa, a proporcion de
capturas descartadas reduciuse significativamente, mentres que a probabilidade de
gue ocorra un descarte non variou de forma apreciable. Isto suxire que os pescadores
modificaron as sUas prdcticas para minimizar o volume de captura non desexada,
probablemente adoptando estratexias mdis selectivas.



Este traballo achega evidencia empirica sobre a resposta adaptativa do sector
pesqueiro fronte a un marco regulador complexo, e sublina a utilidade da
modelizacién estatistica avanzada para comprender como os factores ecoldxicos,
técnicos e espaciais condicionan as decisiéns de descarte. Os resultados contriblen a
mellorar o deseno e a avaliacién de politicas pesqueiras mdis eficaces e sostibles.

Palabras e frases chave: InclUa aqui as palabras e frases chave. Mdximo de seis.

REFERENCIAS

Wood, S. N. (2017). Generalized Additive Models: An Introduction with R (2nd ed.).
Chapman and Hall/CRC.
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Uso de R na Estimacién en Areas Pequenas: Un caso real con datos bidimensionais

Maria Bugallo!, Esteban Cabello!, Maria Dolores Esteban', Domingo Morales!,
Agustin Pérez? e Soffa Rodriguez-Ballesteros!

ITUT Centro de Investigacién Operativa, Universidade Miguel Herndndez de Elche, Alicante
2Dpto. de Estudos Econémicos e Financeiros, Universidade Miguel Herndndez de Elche, Alicante

RESUMO

A Estimacién en Areas Pequenas combina informacién auxiliar e modelos estatisti-
cos para obter resultados fiables en dominios con pouca mostra. R ofrece ferramen-
tas especificas para axustar modelos mixtos, predecir indicadores e estimar o seu erro
cadratico medio. A aplicacién a datos reais céntrase no custo laboral e salarial, por
traballador e hora efectiva, en empresas espanolas, con dominios definidos por Comu-
nidade Auténoma, division CNAE a dous dixitos e tamano empresarial. Empregan
modelos bivariantes de erro anidado sobre transformaciéns logaritmicas. A partir deles
obténense os mellores predictores empiricos, versions conformes e estimaciéns do erro
mediante bootstrap paramétrico. O estudo estd financiado polo Instituto Nacional de
Estatistica no marco das sdas iniciativas de apoio & investigacién en Estatistica Oficial.

Palabras e frases chave: estimacion en dreas pequenas, estatistica oficial, modelos mixtos, datos
bidimensionais, custo laboral por traballador, custo salarial por hora efectiva.

1. INTRODUCION

A Estimacién en Areas Pequenas é unha rama da estatistica que busca obter estimaciéns fiables
en dominios xeograficos ou poboacionais con tamanos mostrais pequenos. En contextos onde as
enquisas tradicionais non proporcionan datos abondo para certos subgrupos, estas técnicas permi-
ten “tomar forza prestada” doutros dominios ou variables auxiliares mediante modelos estatisticos,
mellorando asi a precisién dos resultados. A sia aplicacion é especialmente relevante na Estatistica
Oficial, onde é necesario disponer de informacién para a toma de decisiéns a nivel desagregado.
Para realizar estimacions en areas pequenas € preciso empregar ferramentas estatisticas avanzadas
que permitan axustar modelos, obter prediciéns e avaliar a incerteza asociada aos resultados.

A linguaxe R constitiie unha plataforma especialmente axeitada para este propdsito, xa que ofrece
multiples librarias especificas para a implementacién de técnicas de estimacion en dreas pequenas.
Estas técnicas dividense en dias grandes categorias: os modelos a nivel de drea, que relacionan
estimaciéns directas baseadas no deseno mostral con covariables especificas de cada dominio, e os
modelos a nivel de unidade, que empregan directamente as respostas individuais da enquisa como
variables obxectivo. Entre as librarfas de R médis destacadas atépanse sae (Molina e Marhuenda,
2015), que incliie modelos cldsicos como o de Fay-Herriot (1979) para datos agregados e o de Batte-
se, Harter e Fuller (1988) para datos a nivel individual; emdi (Kreutzmann et al., 2019), centrada
na estimacién de indicadores de pobreza e desigualdade; e hbsae (Boonstra, 2022), orientada a
modelos bayesianos mediante enfoques xerarquicos. Estas ferramentas converten R nun entorno
versatil e potente para o desenvolvemento de aplicaciéns estatisticas neste ambito.

Neste traballo preséntase unha metodoloxia para estimar indicadores complexos sobre o custo la-
boral e salarial a partir da Enquisa Trimestral de Custo Laboral (ETCL), publicada polo Instituto
Nacional de Estatistica (INE). En concreto, abérdase a estimacién do custo laboral por traballador



e do custo salarial por hora efectiva, desagregados por actividade econémica (divisién da Clasi-
ficacién Nacional de Actividades Econémicas (CNAE) a dous dixitos), Comunidade Auténoma e
tamafo empresarial (1-49, 50-199, 200 e mais traballadores). Para iso, propénense modelos biva-
riantes de erro anidado a nivel que permiten predecir conxuntamente pares de variables (custos,
nimero de traballadores e horas efectivas, entre outros). Esta estratexia evita o uso de cocientes
sesgados e garante maior coherencia nas estimaciéns. Dado que o axuste deste tipo de modelos non
esta disponible nas librarias existentes de R, desenvolveuse cédigo propio para implementar a me-
todolox{a proposta (Esteban et al., 2022a, 2022b). A predicién e a avaliacién da incerteza baséanse
en métodos empiricos e técnicas bootstrap, sen depender da distribucién do desefio mostral.

2. METODOLOXIA ESTATISTICA

Baixo a teoria predictiva de inferencia en poboaciéns finitas, os vectores censais que contefien os
valores das variables obxectivo considéranse aleatorios e a sia distribucién vén dada por un modelo
estatistico. Nesta seccién xeralizase o modelo lineal mixto de unidade con intercepto aleatorio,
tamén conecido como modelo de erro anidado (Nested Error Regression Model, NER), a un contexto
bivariado. Este modelo empregarase como base para a construcion de predictores dos indicadores
de interese en dreas pequenas e o cdlculo de seu erro cadratico medio (Mean Squared Error, MSE).

2.1 MODELO BIVARIANTE DE ERRO ANIDADO

Sexa U unha poboacién de tamano N dividida en D dominios ou areas Uy,...,Up de tamanos
Ny, ..., Np, respectivamente. Sexa N = ZdD:l Ny o tamano global da poboacién. Sexa yq =
(Yaj1,Yaj2) un vector de variables continuas medidas na unidade poboacional j do dominio d,
d=1,...,D,j=1,...,Ng. Para k = 1,2, sexa xq4jx = (Zgjk1,- - -, Tdjkp, ) un vector fila que contén
pr, variables explicativas e sexa Xg = diag(.’l,‘djl,xdjg)gxp con p = p; + p2. Sexa [ un vector
columna de tamafio py que contén os pardmetros de regresion e sexa 3 = (1, 33),x1- O modelo
bivariante de erro aninado (BNER) (Esteban et al., 2022a, 2022b) asume que
ydj:deﬁ+ud+edj7 d=1,...,D,j:1,...,Nd, (1)

onde os vectores de efectos aleatorios {uy} e erros aleatorios {eg4; } son independentes con distribu-
ciéns ug ~ No(0, Vig) € eq; ~ N2(0, Veg;), Vua, Veqj € Maxa. Na practica, obsérvase unha mostra
s C U, descomposta en subconxuntos sq C Uyg, e axtstase o modelo (1) a estes datos, utilizando
as variables transformadas en escala logaritmica para corrixir asimetrias e discrepancias de escala.

2.2 MELLOR PREDICION EMPIRICA E ESTIMACION DO ERRO

Primeiro proponse predecir parametros aditivos de dominio que poden expresarse como
1
0g = — h(yg), d=1,...,D, 2
4= 3 2w )

onde h é unha funcién medible conecida R? — R. En concreto, as medias poboacionais das
transformaciéns logaritmicas inversas calcilanse considerando h(ygqj) = zg1 = exp(yqj1) — c1 e
h(yaj) = zaj2 = exp(yqj2) — c2, respectivamente, con c1,ca > 0. Deste xeito, conséguese que

yaj1 = log(zgj1 +¢1) e Ygjo =log(zgje +c2), c1,c2 > 0.

Os correspondentes pardametros aditivos de dominio (pardmetros d4) son
1 1
Zd1:m;zdj1, e Zdzim;«zdﬂ, d=1,...,D. (3)

O mellor preditor (Best Predictor, BP) de 64 é 657 = E,, |:Nid Z;V:dl h(yaj) | ?Js}7 que depende

do vector de pardmetros descofiecidos ) = (8,0'). Sexa 1) = (f,0’) un estimador mostral. As
covariables coniécense en todas as unidades da poboacién. Logo, o BP empiricio (EBP) de §, é

. 1 ;
607 = 5 ) 22 hwa) + 3 By [hwa) [ysi 6] o sendora=Ud\ra, d=1....D. (4)

J€ESa JETA



Na préactica, aproximase mediante Monte Carlo. A continuacién, proponse calcular o EBP da razén

Ry = gdl , dun xeito anédlogo, ainda que méis complexo por ser un parametro non aditivo.
d2

Finalmente, resélvese un problema de prediciéon conforme multidimensional con restriciéns de po-
sitividade, de xeito que o numerador e o denominador da razén sumen os valores prefixados en
varios niveis de agregacion superiores. Isto garante a coherencia cos resultados publicados polo INE,
baseados en metodoloxias méis sinxelas que proporcionan estimacions fiables en areas agregadas,
conferindo asi sentido e compatibilidade &s estimacions obtidas a nivel desagregado.

En relaciéon ao célculo das medidas de erro, as aproximacions analiticas do MSE son dificiles de
derivar para a predicién de parametros complexos, como medias poboacionais de transformaciéns
non lineais e cocientes. Por este motivo, proponse empregar o bootstrap paramétrico para estimar
o MSE, seguindo a metodoloxia proposta por Gonzélez-Manteiga et al. (2008).

3. APLICACION A DATOS REAIS

A ETCL, elaborada polo INE, publicase con periodicidade trimestral e estd deseniada para ofrecer
estimaciéns directas (por exemplo, estimaciéns de Héjek (1971)) precisas a nivel de Comunidade
Auténoma e por grandes sectores da actividade econémica. Porén, o seu desenno non permite obter
resultados representativos en ambitos territoriais mais desagregados. Os tamanos mostrais ng nos
cruces considerados oscilan entre 1 e 73, cunha media de 8 e unha mediana de 6. Neste traballo,
centramos a atencién na modelizacién conxunta do custo total bruto (CTB) e o nimero de traba-
lladores (TR), asi como do custo salarial (S) e as horas efectivas (HE). A metodoloxia empregada,
as{ como as conclusions xerais sobre a aplicaciéon do modelo BNER a outros cruces, son analogas.
Na Figura 1 preséntase a comparacion entre as prediciéns EBP e as EBP conformes multiplicativas
con restriciéns de positividade do custo laboral por traballador (4 esquerda) e do custo salarial por
hora efectiva (4 dereita), fronte 4s estimaciéns de Héjek (1971), amplamente utilizadas no INE.
Obsérvase que as prediciéns baseadas no modelo BNER suavizan notablemente &s estimaciéns
de H&jek, especialmente nos dominios con tamanos mostrais pequenos. As versiéns conformes
desvianse lixeiramente ao ter que respectar a suma en niveis agregados superiores.

e EBP o EBP conforme multiplicativo « EBP « EBP conforme multiplicativo

40

10000 .

30

CTB.TR modelo
[ ]
S.HE modelo

5000

o 5000 10000 0 20 60

40
CTB.TR Hajek S HE Hajek

Figura 1: Comparacién entre EBP e EBP corrixido conforme multiplicativo do custo laboral por
traballador (esquerda) e custo salarial por hora efectiva (dereita), fronte ds estimaciéns de Héjek.

Na Figura 2 compéranse as estimaciéns bootstrap da raiz cadrada do MSE (RMSE) do EBP e do
EBP conforme multiplicativo con restricions de positividade, segundo os modelos correspondentes,
asi como a raiz cadrada da varianza directa do estimador de H&jek, para o custo laboral por
traballador (4 esquerda) e o custo salarial por hora efectiva (4 dereita), ordeadas por tamarfio
mostral. O EBP presenta, en xeral, os menores valores de RMSE, ainda que a stia versién conforme
incrementa lixeiramente o erro ao aproximarse mais ao estimador de Hajek. De feito, este ultimo
estimador mostra unha variabilidade elevada mesmo en dominios con valores altos de ng e, nos
dominios con ng mais pequeno, subestima claramente a incerteza, polo que non resulta fiable.
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Figura 2: Comparacién do RMSE dos preditores segundo o modelo BNER, mediante bootstrap pa-
ramétrico, co correspondente & variabilidade das estimaciéns de Héjek baseada no desenio mostral.

4. CONCLUSIONS FINAIS

Este traballo aplica o modelo BNER para estimar indicadores complexos da ETCL, como o custo
laboral por traballador e o custo salarial por hora efectiva, en dreas pequenas. En concreto, desagre-
gados por Comunidade Auténoma, actividade econémica (division CNAE a dous dixitos) e tamartio
empresarial. Para garantir coherencia cos resultados agregados publicados polo INE, formulouse un
problema de predicién conforme multidimensional. A incerteza na predicién estimouse mediante
bootstrap paramétrico, dada a complexidade de obter expresions analiticas do MSE. Os resultados
da aplicacién a datos reais melloran a precisién en dreas pequenas do estimador de H&jek, ofrecen
mais estabilidade e amosan o potencial desta ferramenta para o seu uso na Estatistica Oficial.
Toda a metodoloxia foi implementada en R, xa que non existen paquetes que permitan axustar este
modelo nin aplicar a predicién conforme con restriciéns de positividade como se fixo.

AGRADECEMENTOS

Esta investigacién enmércase na convocatoria ETD/503/2021 do INE, dentro da lifia de investi-
gacion 7, centrada na aplicacion de técnicas de estimacion en areas pequenas para aproveitar a
informacién auxiliar na desagregacion dos resultados das enquisas. Ademais, contou coa colabora-
cién do equipo da Universidade Miguel Hernandez de Elche, clave para esta andlise.

Referencias

[1] Battese, G. E., Harter, R. M., Fuller, W. A. (1988). An error-components model for prediction of
county crop areas using survey and satellite data. J Amer Statist Assoc, 83(401), 28-36.

[2] Boonstra, H. J. (2022). hbsae: Hierarchical bayesian small area estimation. R package version 1.2.

[3] Esteban, M.D., Lombardia, M.J., Lépez-Vizcaino, E., Morales, D., Pérez, A. (2022a). Small area

estimation of expenditure means and ratios under a unit-level bivariate linear mixed model. J Appl
Stat, 49(1), 143-168.

[4] Esteban, M.D., Lombardia, M.J., Lépez-Vizcaino, E., Morales, D., Pérez, A. (2022b). Empirical best
prediction of small area bivariate parameters. Scand J Stat, 49(4), 1699-1727.

[5] Fay, R. E., Herriot, R. A. (1979). Estimates of income for small places: An application of James—Stein
procedures to census data. J Amer Statist Assoc, 74(366a), 269-277.

[6] Gonzélez-Manteiga, W., Lombardia, M. J., Molina, I., Morales, D., Santamarfa, L. (2008). Bootstrap
mean squared error of small-area EBLUP. J Stat Comput Simul, 78(4), 443-462.

[7] Héjek, J. (1971). Comment on “An essay on the logical foundations of survey sampling” by Basu. In
V. P. Godambe and D. A. Sprott (Eds.), Foundations of Statistical Inference, 236-242.

[8] Kreutzmann, A., Pannier, S., Rojas-Perilla, N., Schmid, T., Templ, M., Tzavidis, N. (2019). R package
emdi for estimating and mapping regionally disaggregated indicators. J Stat Softwe, 91(7), 1-33.

[9] Molina, I., Marhuenda, Y. (2015). sae: An R package for SAE. The R Journal, 7(1), 81-98.



XIIXORNADA pE
USUARIOS *

N GALICIA

Xll Xornada de Usuarios de R en Galicia

Santiago de Compostela, 16 de outubro do 2025

HULA R! Potencialidades de R na investigacion sanitaria
Adridn Casanova', Andrés Blanco!, Inés Sambade!, Rocio Valin'! e Pilar Rodriguez-Ledo!

I Unidade de Investigacion Clinica de Lugo (UNICL), Hospital Universitario Lucus
Augusti (HULA), Fundacién Publica Galega Instituto de Investigaciéon Sanitaria de
Santiago de Compostela (FIDIS), Lugo, Espana

RESUMO

No 2025 arrancou a Unidade de Investigacién Clinica de Lugo (UNICL), sita no
Hospital Universitario Lucus Augusti (HULA). Este fito estd contando coa
incorporacién de novo material e persoal co obxectivo de catalizar a
xeracién de cofecemento cientifico no eido da medicina translacional,
buscando a mellora da atencidén dos pacientes asi como da sadde da
cidadania. O traballo actual da Unidade estd focalizado no rexistro e andlises
bioinformdticas de datos clinicos, a divulgacién cientifica e a formacién ao
persoal asistencial en software libre e gratuito (e.g., R e JASP). A curto prazo
contard con tecnoloxia de secuenciacidon masiva para a xeracién de datos
xendmicos (ADN) e ftranscriptémicos (ARN) que precisardn das mellores
ferramentas bioinformdaticas. O amplo abano de paquetes de R (> 25.000) o
converten nun entorno capaz de traballar desde a estatistica descritiva ao
aprendizaxe automdtico asemade dos datos dmicos necesarios para o
desempeno desta Unidade. Finalmente, debido a que a meirande parte dos
paquetes do entorno R cdmpren cos principios FAIR para o software
investigador (FAIR4RS; acrénimo do inglés Findable, Accessible, Interoperable,
and Re-usable for Research Software), o seu emprego resulta coherente
cunha aposta firme pola Ciencia Aberta, buscando ser esta Unidade un polo
de conecemento e colaboracioén.

Palabras e frases chave: Saude, UNICL, secuenciacién, principios FAIR4RS
bioinformdtica, aprendizaxe automdtica.

1. INTRODUCION

A medicina actual enfrontase a un paradoxo: nunca se tiveron tantos datos bioldxicos
como na actualidade (Big Data bioldxico) e, ao mesmo tempo, nunca foi tan complexo
garantir gue eses avances cheguen de forma efectiva ao fratamento do paciente. Este
espazo é o terreo de xogo da medicina translacional. O seu principal obxectivo é
construir sélidas pontes entfre a ciencia fundamental e a aplicacion clinica, acelerando
o ciclo de descubrimento e mellorando de forma tanxible a salde das persoas. Con
este espirito naceu neste 2025 a Unidade de Investigacién Clinica de Lugo (UNICL), un
proxecto aloxado no Hospital Universitario Lucus Augusti (HULA) coa vocacion de ser un
polo innovador de cofiecemento e colaboraciéns entre asociacidns de pacientes,
organismos pUblicos e privados.



Actualmente, o gran catalizador e o maior desafio para a medicina translacional é a
explosién no volume e na complexidade dos datos, tanto estruturados coma non
estruturados. Xa non se trata soamente de historias clinicas ou resultados de andlises de
sangue dun laboratorio. Son datos como as imaxes de resonancias magnéticas en alta
resolucién ou os procedentes de dispositivos vestibles de monitorizaciéon continua (e.g.,
reloxo intelixente). Ademais, de forma inminente no caso desta Unidade, da xeracién a
gran escala de datos dmicos. A secuenciacidén de xenomas (ADN) ou as andlises da
expresion xénica (ARN) xerardn datos na orde de terabytes. Esta morea de informacién
é unha oportunidade histérica para desenvolver unha medicina mdis eficiente, precisa
e personalizada, pero sé de contar coas ferramentas bioinformdticas mdis axeitadas
para convertela en conecemento Util.

Para navegar neste océano de datos non abonda con ter capacidade de
computacién, precisanse metodoloxias de traballo que garantan que os resultados
sexan eficientes, reproducibles e colaborativos. A nosa aposta na UNICL é o software
libre e gratuito e, entre outras opcidns, o entorno de programacion estatistica R. As
razéns principais desta eleccion serian as seguintes: (1) a polivalencia bioinformdatica
grazas ao amplo abano de paquetes aplicables en diferentes campos {gam} como os
creados, alomenos inicialmente, para campos especificos {OptimalCutpoints}; (2) a
existencia dunha masa critica que garante a viabilidade deste proxecto a longo prazo
e facilita a existencia de multitude de manuais, foros e titoriais; (3) a disponibilidade de
R no Centro de Supercomputacién de Galicia (CESGA) e finalmente pero non menos
importante (4) a sua alinacidon cos principios FAIR para o Software de Investigaciéon
(FAIR4RS [1]).

Estes principios recomendan que as ferramentas bioinformdticas sexan: (1) Atopables,
grazas a repositorios publicos como CRAN (Comprehensive R Archive Network); (2)
Accesibles, xa que a sUa natureza de cddigo aberto e a sUa gratuidade elimina barreiras
de licenzas privativas ou econdmicas; (3) Interoperables, pola sua capacidade para
comunicarse con outras linguaxes coma Python (e.g., paquete de R {reticulate}),
manexando ducias de formatos de datos de maneira mdis estandarizada; e,
fundamentalmente; (4) Reutilizables, porque a filosofia de R promove que unha
investigacion poida ser o punto de partida para outra.

Ao longo deste documento amosaranse algun usos de diferentes paquetes de R no eido
da investigacién sanitaria e a sua utilidade para a mellora da atencién ao paciente.

2. UTILIDADES DE R

A versidn de R empregada para a elaboracion deste documento foi a 4.5.1 “Great
Square Root” traballando nun Entorno de Desenvolvemento Integrado (EDI)
proporcionado pola version de RStudio 2025.09.0+387. Os datos mostrados foron xerados
aleatoriamente con Intelixencia artificial (Google Gemini), se ben baseados en
situacions realistas.

Un dos primeiros pasos a realizar cos datos, sexan procedentes de andilises clinicas, ou o
numero de lecturas de ADN secuenciadas por mostra (i.e., control de calidade), serian
aqueles enmarcados dentro da estatistica descritiva mediante a obtencién de medidas
numéricas como a mediana. Pddese obter esta informacién a partir dos datos (Figura
1) coas funcionalidades bdsicas de R {base} empregando a funcién “summary”. Con
todo, hai paquetes como {skimr} e {gtsummary} que permiten a obtencidén de mdais
informacion, cun mellor formato (Figura 2) e de forma sinxela: “skim(datos_pacientes)”.


https://cran.r-project.org/
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Figura 1: Captura de pantalla do dataframe “datos_pacientes” para estatistica descritiva.
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Figura 2: Captura de pantalla do resultado obtido co paquete {skimr}.

Exemplo de paquetes especificos do eido da salde serian {OptimalCutpoints} e {psych}.
{OptimalCutpoints}, serve, enfre outras funcionalidades, para determinar o punto de
corte dptimo en probas diagndsticas, clasificando os pacientes en sans e enfermos. Se
realizamos unha proba piloto cun cuestionario de salde, pode ser de interese calcular
o coeficiente alfa de Cronbach, que mide cos resultados obtidos a consistencia interna
das preguntas entre si. O seu rango de valores vai de 0 a 1, sendo un valor mds elevado
indicativo de que as preguntas estdn medindo a mesma cualidade de maneira
consistente (e.g.. ansiedade; Tdboa 1). Coa funcién "“alpha” do paquete {psych}
obtense este indice calculado para o cuestionario global e para cada pregunta, a
fiabilidade do test descartando cada unha das preguntas, etcétera.

Cédigo Pregunta

PA_I
PA_2
PA_3
PA_4
PA_S

molestias por...
Sentirse nervioso/a ou intranquilo/a?

Non poder controlar a sua preocupacién?
Preocuparse demasiado por diferentes cousas?
Ter dificultades para relaxarse?
Sentirmedo coma se algo terrible puidera pasar

Durante as diUas Ultimas semanas, con que frecuencia sentiu

Tdboa 1: Exemplo dalgunhas preguntas para testar a ansiedade. Baseado no test de Mental Health America
(https://screening.mhanational.org/screening-tools/test-de-ansiedad/).



https://screening.mhanational.org/screening-tools/test-de-ansiedad/

Dentro de R hai multitude de paquetes para aplicar a Aprendizaxe Automdtica (do
inglés: machine learning), conseguindo que os ordenadores poidan "aprender' dos
datos sen seren programados explicitamente. De forma xeral, poderianse clasificar as
aprendizaxes automaticas en tres tipos: (1) Supervisada, con datos de adestramento
(~80%) e validacion (~20%) {caret, randomForest, tidymodels}; (2) non supervisada,
clusterizando as entradas dos datos en base a patrdns compartidos sen hipdteses
previas {dbscan, fda.usc} e (3) por reforzo, recompensando as respostas correctas
{ReinforcementLearning}. Estas andlises e ferramentas tenen utilidades claras no eido
sanitario. A modo de exemplo, aproveitando o elevado volume de rexistros sanitarios
poderiase, mediante aprendizaxe automdtica supervisada, estimar a probabilidade de
reingreso hospitalario dun paciente nun determinado rango temporal ou a duracién
destes ingresos. Isto permitiria a prevision e a optimizacién dos recursos sanitarios.

E habitual que nos diferentes campos de investigacion, haxa revisidns cientificas sobre
os paquetes de R disponibles e as suas metodoloxias. No campo das dmicas existen
varios exemplos coma se ve esquematicamente na Figura 1 do fraballo de Chua et al.
(2024) [2]. Existen paquetes como {TCGAbiolinks} e {GEOquery}, sitos no repositorio
Bioconductor, para a descarga de datos de diferentes bases de datos publicas como
Genomic Data Commons (GDC; https://portal.gdc.cancer.gov/) € Gene Expression
Omnibus (GEO; http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/), respectivamente. Existen paquetes
paraugas como {BGData} capaces de realizar unha bateria de andlises xendmicos (e.g.,
Estudos de Asociacion do Xenoma Completo; GWAS) coa minima memoria RAM, para
a anotacién funcional das variantes atopadas no ADN {VariantAnnotation}, visualizacion
do xenoma {genoPlotR, RIdeogram}, andlises de expresion diferencial de miles de xenes
con {DESeq2?}, andlise de enriquecemento funcional con {gprofiler2} ¢ un longo
etcétera.

3. CONCLUSIONS

Co entorno de R (case) todas as andlises bioinformdticas son posibles, sen custe
econdmico e sen as barreiras das licenzas privativas, cumprindo polo xeral cos principios
FAIR4RS. Debido a isto, recomendamos o seu uso en calquera campo de investigacion.
Consideramos recomendable para aquelas persoas que cambien de campo de
fraballo a exploracion previa das posibilidades de R para o desefio das suas novas rutas
bioinformdticas.
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RESUMO

La cistinosis, debido a su baja prevalencia, es una enfermedad poco conocida y
subdiagnosticada, lo que subraya la importancia de incrementar la
concienciacién médica y de desarrollar herramientas basadas en biomarcadores
para facilitar un diagndstico temprano y preciso. En este contexto, se propone
realizar un andlisis integrativo en R de datos de transcriptémica y protedmica, que
se encuentran en repositorios publicos, de fibroblastos de pacientes con cistinosis.
Este enfoque permitird identificar las coincidencias y discrepancias entre los
niveles de expresidn génica (medidos mediante RNA-seq) y la abundancia
proteica (analizada mediante LC-MS/MS). Se busca detectar genes y proteinas
con correlacién directa (alta transcripcidn/alta  expresion) o divergencias
significativas (alta transcripcion pero baja expresion proteica, y viceversa), lo que
podria indicar la existencia de mecanismos de regulacién post-transcripcional.
Estos resultados contribuirdn al entendimiento de los mecanismos moleculares
subyacentes a la cistinosis, ofreciendo potenciales biomarcadores y posibles
dianas terapéuticas.

Palabras e frases chave: Cistinosis, Transcriptomica, Protfeomica, Biomarcadores

2. MATERIAL Y METODOS
2.1 Obtencién de datos:

Protedmica: Se recopilaron un conjunto de datos protedmicos basados en espectro-
metria de masas provenientes del repositorio publico MassIVE identificados con el cé-
digo MSV000095020, el conjunto de datos pertenece a fibroblastos primarios de piel no
transformados de pacientes con cistinosis (n=12) y controles no afectados (n=7) prove-
nientes del Instituto Coriell para la Investigacion Médica (Camden, NJ, EE. UU.).

Transcriptémica: El conjunto de datos de transcriptémica proviene de un perfil de expre-
sibn por micromatriz que se descargd del repositorio GEO, identificado con el cddigo
GSE190500, el conjunto de datos pertenece a fibroblastos de pacientes con cistinosis
(n=8) y conftroles no afectados (n=6) provenientes del Instituto Coriell para la Investiga-
cién Médica (Camden, NJ, EE. UU.).

2.2 Andlisis de expresion diferencial:

El andlisis se realizd en el entorno RStudio (versidon 31.7.7) con R (versién 4.3.3). Para iden-
tificar genes y proteinas diferencialmente expresados, se realiza un andlisis univariado



aplicando un modelo lineal con estimacién moderada de la varianza, mediante el pa-
qguete limma de Bioconductor.

Se construyd un volcano plot para visualizar de forma conjunta la magnitud del cambio
de expresion (log2FoldChange) vy la significancia estadistica (p-valor ajustado) de cada
gen o proteina. La visualizacién se realizd en el entorno RStudio (version 31.7.7) con R
(versién 4.3.3), empleando las librerias dplyr, ggplot2, ggrepel, cowplot y readxl.

2.3 Andlisis de Redes de Coexpresion Génica Ponderada (WGCNA) multi-bloque:

Para complementar la integracion de datos, se aplicd el andlisis WGCNA en formato
multi-blogque, con el objetivo de identificar mddulos de genes y proteinas que
compartieran patrones de coexpresidn consistentes entre los conjuntos de datos. Se
comenzd calculando la matriz de correlacion para cada blogue y se determind el
parédmetro de umbral de suavizado (soft-thresholding) para construir la red de
adyacencia ponderada. Los bloques se integraron mediante la funcion
blockwiseModules del paquete WGCNA, ajustando los pardmetros de agrupamiento
para cada blogue segun su tamano y estructura. Los moddulos identificados se
visualizaron mediante mapa de calor (heatmap) para facilitar la identificacién de
grupos de genes o proteinas con perfiles similares. Los mapas de calor se generaron
mediante las librerias pheatmap, utilizando RStudio (versidén 31.7.7) con R (versién 4.3.3).

3. RESULTADOS
Andlisis de expresién diferencial.

Para ambas representaciones graficas tenemos en el eje de las ordenas las diferencias
de expresidn de los genes mediante la estimacion reducida de logaritmo de Fold
Change (LFC), mientras que en el eje de las abscisas se encuentra el -log10 del p-valor.
En la protedmica, obtenemos 92 PDE, de las cuales 39 proteinas se encuentran
sobreexpresadas y 53 infraexpresadas (Figura 1).
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Figura 1. Volcano plot de genes diferencialmente expresados en la matriz protedmica. El
grdfico muestra la distribucion de las proteinas en funcién del cambio de su abundancia (eje Y:
log, Fold Change) y el nivel de significancia estadistica (eje X: Hog;, p-valor). Los puntos en azul
representan proteinas significativamente sobreexpresadas, los puntos en rojo corresponden a
proteinas infraexpresados en muestras de cistinosis respecto a controles. Las proteinas destacadas
con etiquetas corresponden a las que tfienen las variaciones mads relevantes tanto en magnitud
como en significancia



En la tfranscriptémica, donde habia mayor niUmero de observaciones totales,
tenemos 1460 PDE, de las cuales 844 se encuentran sobreexpresadas y 616

infraexpresadas (Figura 2).
Proteinas diferencialmente expresadas
Matriz Transcriptémica
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Figura 2. Volcano plot de genes diferencialmente expresados en la matriz transcriptémica. El
grdfico muestra la distribucion de los genes en funcién del cambio de expresidn (eje Y: log, Fold
Change) y el nivel de significancia estadistica (eje X: -log;, p-valor). Los puntos en azul representan
genes significativamente sobreexpresados, los puntos en rojo corresponden a genes
infraexpresados en muestras de cistinosis respecto a controles. Los genes destacados con
etiquetas corresponden a los que presentaron las variaciones mds relevantes tanto en magnitud
como en significancia

Andlisis de Redes de coexpresion Génica Ponderada (WGCNA) multi-bloque

Este andlisis permitié identificar mddulos de genes (T_Mn) y de proteinas (P_Mn) con
patrones de coexpresidon, mediante un agrupamiento jerdrquico aplicado ala matriz de
similitud topoldgica. Posteriormente, al evaluar la correlacidn entre los eigengenes de
los mddulos transcriptémicos y protedmicos, se observd en el grdfico (Figura 3) la
presencia de mddulos con correlaciones altamente positivas (valores cercanos a 1,
representados en rojo intenso), lo que sugiere una relacién directa entre la expresion
génica y la abundancia proteica. De manera complementaria, también se detectaron
modulos con correlaciones negativas (valores cercanos a -1, en azul intenso), o que
apunta a posibles procesos de regulacién postranscripcional o a variaciones en la
estabilidad de las proteinas.



Correlacion médulos Transcriptomica y Proteomica (Pearson)
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Figura 3. Correlacién entre mdédulos transcriptémicos y protedmicos identificados mediante
WGCNA multi-bloque. Heatmap con las correlaciones de Pearson entre los eigengenes de los
maddulos transcriptémicos (T_Mn) y protedmicos (P_Mn). Los valores positivos (en rojo) representan
asociaciones directas entre expresion génica y abundancia proteica, mientras que los valores
negativos (en azul) reflejan posibles procesos de regulacion postranscripcional o diferencias en la
estabilidad de las proteinas. La intensidad del color indica la magnitud de la correlacion, con
valores cercanos a 1 considerados como correlaciones fuertes.
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Mais ca un mapa: unha solucién semi-automatizada para xerar cartografia de habitats
en espazos naturais protexidos
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I 3edata Ingenieria Ambiental S.L.
RESUMO

A obtencién de cartografia para a monitorizacion e xestién de hdbitats en
zonas de alto valor ecoldxico, como as integradas na Rede Natura 2000, esixe
a manipulacién e andlise de conxuntos de datos xeoespaciais masivos cunha
temporalidade recorrente. Os métodos cartogrdficos convencionais
demostran ser ineficientes fronte a este volume de datos e a necesidade de
respostas  daxiles. Este traballo infroduce unha aproximacién semi-
automatizada fundamentada no que denominamos ‘Modelo de Cartografia
de Habitat’, unha implementacion integramente desenvolvida en linguaxe R.
Este modelo baséase en técnicas de aprendizaxe automdtico para a
segmentaciéon e clasificacion de hdbitats en tipos do sistema EUNIS e de
Interese Comunitario (Directiva de Hdabitats) a partir de imaxes de satélite.

A eleccidn da linguaxe R maniféstase na sua capacidade de integracién con
librarias de intelixencia artificial, xunto coa stua optimizada eficiencia no
procesamento distribuido de datos xeoespaciais (raster e vectoriais). Esta
simbiose permite a execucién de fluxos de traballo complexos de forma
robusta e a gran escala, superando as limitaciéns computacionais habituais.

En termos operativos, o modelo permite a identificaciéon e o seguimento de
hdbitats de interese comunitario de forma coherente e optimizada,
abaratando o proceso de xeracién de cartografia, e principalmente da sua
actualizacién. O integracién do cohecemento local e capas temdtica
previas € critica para a usabilidade da cartografia por parte dos xestores de
espazos naturais e na sUa toma de decisidons. A solucion proposta representa
un marco andlitico, escalable e replicable para a monitorizacién e
conservacion de espazos naturais.

Palabras e frases chave: Cartografia de Hdbitats, EUNIS, Hdbitats de interese
comunitario, rede Natura 2000, aprendizaxe automdtico, R.

1. INTRODUCION

A cartografia e monitorizacion de hdbitats en espazos de alto valor ecoldxico, como os
integrados na Rede Nafura 2000, son fundamentais para cumprir os obxectivos de
conservacion establecidos pola Directiva de Habitats da Unidn Europea (92/43/CEE) [1].
Non obstante, os métodos cartograficos tradicionais resultan insuficientes para xestionar
os grandes volumes de datos necesarios para un seguimento contfinuo e a grande
escala, debido aos seus elevados custos e tempos de producién; ou ben non integran
informacion previa e conecemento local relativo aos hdbitats para xerar unha
cartografia Util en termos de xestion dun espazo natural.



Para dar resposta a este desafio, no marco do proxecto de investigacion e innovacioén
Nature FIRST (Horizonte Europa, acordo 101060954), desenvolveuse o '‘Modelo de
Cartografia de Hdabitats'. O obxectivo xeral de Nature FIRST é reverter a perda de
biodiversidade mediante o desenvolvemento de ferramentas que permitan pasar de
accidns reactivas a estratexias proactivas e preventivas, baseadas en datos. Neste
contexto, o modelo preséntase como unha solucidon semi-automatizada, desenvolvida
infegramente na linguaxe de programacion R, que emprega técnicas de aprendizaxe
automdtico, datos de teledeteccién e conecemento local para a clasificacion de
hdbitats.

A ferramenta estd desenada para xerar cartografia de hdbitats segundo as
clasificaciéns EUNIS [2], e a sUa correspondencia cos Hdbitats de Interese Comunitario
(HIC), utilizando imaxes de satélite de alta resolucién como as do programa Copernicus
Sentinel-2 (clasificacidén baseada en pixeles), asi como coas de moi alta resolucion
(clasificacion baseada en obxectos). Deste xeito, buUscase reducir custos, mellorar a
identificacion dos hdabitats, acelerar os procesos de actualizacién e facilitar unha xestidon
mdis eficaz dos espazos naturais protexidos.

2. METODOLOXIA

O Modelo de Cartografia de Hdbitats estrutirase como unha arquitectura modular e
escalable programada en R, aproveitando a sua capacidade para o procesamento
de datos xeoespaciais e a sUa integracion con librarias de aprendizaxe automdtica
como randomForest. O fluxo de fraballo organizase en base a unha cuadricula de
referencia europea (ETRS8%9-LAEA) de 10x10 km, o que permite adaptar a andlise ds
particularidades  bioxeogrdficas de cada zona e optimizar o rendemento
computacional mediante o procesamento en paralelo.

A metodoloxia dividese en cinco blogues principais de procesos:

Bloque 1: Definicién do proxecto. Nesta fase inicial, o usuario define a Area de
Interese (Aol), selecciona asimaxes multiespectrais que se van empregfar e achega
os datos de entrada (p.ex. imaxes Sentinel-2). Estes inclUen capas obrigatorias como
a delimitacién da dreaq, a grella de referencia e, fundamentalmente, unha rede de
dreas de adestramento. Tamén se integran capas temdticas opcionais pero
recomendadas (mapas de rios, estradas, litoloxia, modelos de elevacions, etc.) que
enriqguecen o modelo e coas que se garda a coherencia espacial e temdtica.

Bloque 2: A xestion de dreas de adestramento, que inclie a sua creacién,
actualizacién e mantemento, que serven para o adestramento do algoritmo
Random Forest [3]. Para cada cela de 10x10 km, o modelo extrae as estatisticas de
reflectancia das imaxes e os indices de vexetacion (como o NDVI) correspondentes
ds dreas de adestramento. Asi mesmo, posibilitase a creacidon de mudltiples
clasificadores por cela se se usan mdscaras temdaticas, como unha que separe a
superficie forestal da non forestal.

Bloque 3: Clasificacion inicial. Unha vez adestrado, o modelo preditor aplicase a
todos os pixeles da drea de interese, xerando un mapa de clasificacién inicial coas
clases de hdbitats EUNIS adestradas. O sistema conserva o mdximo nivel de
concrecion do sistema xerdrquico EUNIS.

Bloque 4: Refinamento e Xeneralizacion. Este é un paso clave para mellorar o
calidade da clasificacion inicial. Aplicanse unha serie de regras cartogrdficas,
bioxeogrdficas e semdnticas para corrixir erros, engadir clases non identificables
espectralmente e asegurar a coherencia con outras fontes de datos oficiais. Neste
proceso intégrase conecemento local relativo aos hdbitats a clasificar, que doutra



maneira non se poderian integrar no resultado final. Este proceso organizase en tres
estratexias:

> Asignacion directa de clases a partires de cartografia oficial preexistente (ex.
estradas, edificios, rios).

> Regras baseadas na andlise contextual de capas temdticas (ex. identificar un
bosque de ribeira analizando a vexetacién préxima a un curso fluvial).

> Regras de decisidon baseadas en atributos dimensionais ou de vecifianza sobre
as clases xa clasificadas.

Posteriormente, un proceso de xeneralizacién agrupa poligonos pequenos para
simplificar visualmente o mapa, mantendo a trazabilidade da informacidn orixinal.

Bloque 5: Estandarizacion e exportacion. O mapa de clases EUNIS final convértese
& clasificacién de Hdabitats de Interese Comunitario (HIC) mediante tdboas de
correspondencia definidas previamente. O resultado expdrtase con metadatos
conformes & Directiva INSPIRE, garantindo a sta interoperabilidade.

3. RESULTADOS

O Modelo de Cartografia de Habitats foi desenvolvido e probado en diversos espazos
naturais protexidos europeos Nno marco do proxecto Nature FIRST. Os sitios de proba
incluen ecosistemas variados que cobren seis rexidns bioxeogrdficas distintas: drea de
Maramures (Romania e Ucraina), a montana de Stara Planina (Bulgaria), o Delta do
Danubio (Romania) e a serra de Ancares-Courel en Galicia (Espana).
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Figura 1: Localizacion dreas de aplicacién de cartografia de hdbitats Nature FIRST

O primeiro lugar onde se aplicou e validou o modelo de forma exhaustiva foi a de
Ancares-Courel, que abrangue unha superficie de 2.300 km?2 Para este espazo,
empregouse unha serie temporal de seis imaxes Sentinel-2 e unha rede de dreas de
adestramento definida mediante fotointerpretacion e fraballo de campo.

A precision do modelo foi avaliada mediante dous métodos independentes: unha
validacién interna automatizada e unha validacién externa manual sobre poligonos
aleatorios. Os resultados foron altamente satisfactorios, obtendo un indice Kappa
superior a 0,90 na validacién interna e superior a 0,80 na validacién externa.



Como produto final para Ancares-Courel, o modelo logrou identificar e delimitar
cartograficamente 19 hdbitats de interese comunitario, dos cales 3 son prioritarios, sobre
un total de 37 HIC teoricamente presentes na zona segundo a documentaciéon oficial.
Esta diferenza explicase polas limitacidons da resolucidon espacial das imaxes Sentinel-2
para detectar hdbitats de superficie moi reducida ou que non son directamente
cartografables. O resultado final € un conxunto de produtos cartograficos dixitais que
detallan a distribucién dos hdbitats a diferentes niveis de clasificacion (EUNIS e HIC).

4. CONCLUSIONS

O Modelo de Cartografia de Habitats demostra ser unha alternativa viable, precisa e
eficiente para a xeraciéon de cartografia de hdbitats en espazos protexidos, superando
moitas das limitacidéns dos métodos convencionais, e posibilitando a compatibilidade
con modelos de datos estdndar como o do Ministerio de Transicidén Ecoldxica.

Entre as sUas principais vantaxes destacan:

* Precision e flexibilidade: O modelo alcanza niveis de precisién elevados e permite
a intfegracion flexible de multiples fontes de datos xeoespaciais, harmonizando os
resultados coa cartografia oficial existente.

« Eficiencia e baixo custo: A automatizacidon do proceso reduce drasticamente os
custos de producion e actualizacién. A sua replicabilidade facilita a xeracién de
series temporais para o seguimento da dindmica dos hdbitats.

» Accesibilidade e software libre: A solucion foi desenvolvida sobre tecnoloxias de
codigo aberto (R, GDAL, GRASS GIS) e utiliza fontes de datos de acceso libre
(Copernicus), o que garante a sUa accesibiidade e reduce os custos de
implantacién. Ademais, o seu funcionamento non require cohecementos
avanzados por parte do usuario final.

« Adaptabilidade e mellora continua: A arquitectura modular por celas addptase
ds particularidades de cada territorio, e o sistema de regras permite unha mellora
continua do modelo a medida que se incorpora novo cofecemento ou cartografia
de referencia.

A principal limitacién identificada reside na resolucién espacial das imaxes Sentinel-2
(10-60 metros), que dificulta a cartografia de hdbitats moi pequenos, fragmentados ou
que se atopan en mosaicos complexos con outras coberturas.

En conclusién, o modelo proposto constitUe unha ferramenta potente, escalable e de
baixo custo que proporciona aos xestores e investigadores informacién actualizada e
fiable para a monitorizacién e conservacion da biodiversidade, apoiando a toma de
decisidons informadas e o cumprimento das directivas ambientais europeas.
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Exemplo de andlise de datos na Xunta de Galicia: andlise de uso de licencias de
software ofimatico
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RESUMO

Explicacion prdctica do andlise mediante R dos datos relativos ao uso de
licencias de Microsoft Office na Xunta de Galicia.

Partimos de varias fontes de datos (inventario de software dos equipos,
correspondencias entre equipos e usuarios, informacién de caracteristicas
dos equipos segundo o Directorio Activo) e xeramos informes de andlise de
situacidén actual do uso de licencias de Microsoft Office que permiten
verificar que non se superan o numero de licencias permitidas e optimizar a
sUa distribucion.

Palabras e frases chave: business reports, merge data, CMDB, ITSM

1. INTRODUCION

Partimos de varias fontes de datos:
* inventario de software dos equipos
e correspondencias entre equipos e usuarios
+ informacidn de caracteristicas dos equipos segundo o Directorio Activo

Xeramos varios informes de andlise de situacién actual do uso de licencias de
Microsoft Office.

Permiten verificar que non se superan o niUmero de licencias permitidas.

E serven para optimizar a distribucion interna (asignacion) das licencias dentro das
distintas unidades da organizaciéon: segundo consellerias, direccions xerais...

De esta maneira optimizase o uso dunhas aproximadamente 5.000 licencias sobre un
conxunto potencial de 20.000 equipos (entre equipos de sobremesa e portdtiles; con
sistema operativo Windows).



2. Procesamento dos datos de inventario de software dos equipos
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EQUIPD43279
E QU=

Direccion IP

10.50.14
10.50.20
10.50.14
10.50.14
10.50.70
10.50.14
10.50.20
10.50.41
10.50.41
10.50.14
10.50.14
10.50.20
10.50.14
10.50.14
10.50.20
10.50.20
10.50.14
10.50.13
10.50.13
10.50.16
10.50.13
10.50.13

10.50.13

i

3. Correspondencias entre equipos e usuarios

Usuario Namel

cpazpan Pazo Paniagua, |
mbprogon Prol Gonzalez, |
myebbiu Yebra Biurrun, |
icrugar Cruz Garcia, Is
jbardia parreiro Diaz,
cmecalrus calvifo Ruso, €
jabatiz Abad Tizoén, Jos
mdferwvaz Ferreiro Vazque
miglarmz2 Iglesias Armada
mpsangon sanjurjo Gonzal
alamces Lameiro Ces, AR
igonigl Gonzalez Iglesi
epertor Peréz Torre, Ev
mmougon Moure Gonzalez,
jeamvil cameselle villa
avazsanil Vazguez sanmart
frodviv rRodriguez viwvia
mrojote Rojo Otero, Mar
mdocper2 Docampo Pérez,
erioban pel rio Bafa, E
amanper Manzano Pérez,
fmarrod Marguez Rodrigu
mgomrodl Gomez Rodriguez

amirram Miranda R.se
~Cpitmar B

QuAD
" CN=EQUIPO43254,0U=5ERVIZ0 DE CONCILIAC
CHN=EQUIF043255 ,0U=5ERVIZ0 DE CONCILIAC
CN=EQUIP043256,0U=5ERVIZ0O DE CONCILIAC
CN=EQUIPO43257 OU=XERENCIA ,OU=AXENCIA
I CR=EQUIP043255,0U=D.X. DE SIMPLIFICACI
CN=EQUIPD43259,0U=5ERVIZ0 DE CONCILIAC
CN=EQUIFD43260,0U=5ERWIZ0 DE APOIO A F
| CN=EQUIFPD43261,0U=5ERVIZ0 DE VALORACIO
| CN=EQUIF0432262,0U=5ERVIZO DE OBRAS,OU=
C CN=EQUIFPO42263,0U=5ERVIZ0 DE CONCILIAC
CN=EQUIP043264,0U=5.X. DE COORDINACTION
| CN=EQUIPO43265,0U=5ERVIZ0 DE APOIO A F
‘CN=EQUIPD43266,0U=5ERVIZ0 DE APOIO A F
 CN=EQUIFD43267 ,0U=5ERVIZ0 DE CONCILIAC
CN=EQUIPO4326%9,0U=5ERVIZO DE CONCILIAC
' CN=EQUIPD43270,0U=5.X. DE DEMOGRAFIA E
 CN=EQUIPO43271,0U=5ERVIZ0 DE PLANIFICA
| CN=EQUIPD43272,0U=GABINETE ,0U=CONSELLE
CN=EQUIPO43273 ,0U=GABINETE ,OU=CONSELLE|
CN=EQUIPO43276 ,0U=GABINETE ,OU=CONSELLE|
| CN=EQUIF043277 ,OU=CONSELLEIRO, OU=CONSE
 CN=EQUIPO043278,0U=CONSELLEIRO, OU=CONSE
_CN=EQUIPO43279,0U=CONSELLEIRO,OU=CONSE
) "'“432§D,GU=GABIhETE,GU=COhSELLE
. '*q-EF‘E\fIEW

3. Infformacién de caracteristicas dos equipos segundo o Directorio Activo

Name

EQUIP121468
EQUIPD43084
EQUIPDZ20604
EQUIP161612
EQUIP1E1618
EQUIP161617
EQUIP161621
EQUIP1E1620
EQUIP161622
EQUIP161623
EQUIPO79206
EQUIPOSOLLOD
EQUIP121462
EQUIP121442
EQUIP1Z1444
EQUIP121445
EQUIP121453
EQUIP121454
EQUIP121456
EQUIP121458
EQUIPDBD432
EQUIP135357
EQUIP137856
EQUIP135128
EQUIP137232
EQUIPD31053

IPv4Address
10.54.147 7
10.51.16
10.51.26
10.56.1
10.56.11
10.64.22!
10.62.581
10.62.84
10.53.23;
10.52.14
10.57.11
10.50.36
10.53.14
10.53.14:
10.53.14
10.53.14

10.62.30
10.62.30
10.53.16
192.168.1
10.64.10

10.61.34

DistinguishedName D Operati

ngsystem OperatingSystemversion|Lg

CN=EQUIP1214638,0U=Museo Arqueoloxic uwindows 10 Pro 10.0 (19045) 05
CN=EQUIP043084,0U=Departamento de F xwindows 11 Pro 10.0 (22631) 21
CN=EQUIPO20604,0U=Departamento de M iwindows 11 Pro 10.0 (22621) 0z
CN=EQUIP1l61619,0U=Equipos Xustiza,0 uwindows 11 Pro 10.0 (22631) 1%
CN=EQUIP161618,0U=Equipos Xustiza,0 Wwindows 11 Pro 10.0 (22631) 18
CN=EQUIP161617 ,0U=Equipos Xustiza,0 uWindows 11 Pro 10.0 (22631) 21
CN=EQUIP161621,0U=Equipos Xustiza,0 uwindows 11 Pro 10.0 (22631) 1%
CN=EQUIP161620,0U=Equipos Xustiza,0 uwindows 11 Pro 10.0 (22631) 15
CN=EQUIP161622,0U=Equipos Xustiza,0 uwindows 11 Pro 10.0 (22631) 15
CN=EQUIP161623,0U=Equipos Xustiza,0 uwindows 11 Pro 10.0 (22631) 1%
CN=EQUIPO79206,0U=Escola Oficial Na awindows 11 Pro 10.0 (22631) 23
CN=EQUIP050110,0U=5ervizo de Obra d jwindows 10 Pro 10.0 (19045) 20
CN=EQUIP121462,0U=Museo do Castro d rwindows 11 Pro 10.0 (22631) 2d
CN=EQUIP121442 ,0U=Museo do Castro d awindows 11 Pro 10.0 (22631) 18
CN=EQUIP121444,0U=Museo do Castro d mwindows 11 Pro 10.0 (22631) 21
CN=EQUIP121445,0U=Museo do Castro d dwindows 11 Pro 10.0 (22631) 17
CN=EQUIP121453,0U=Arquivo do Reino nwindows 11 Pro 10.0 (22631) 23
CN=EQUIP121454,0U=Arquivo do Reino swindows 11 Pro 10.0 (22631) 21
CN=EQUIP121456,0U=Biblioteca Public mwindows 11 Pro 10.0 (22631) 24
CMN=EQUIP121458,0U=Biblioteca Public mwindows 11 Pro 10.0 (22631) 19
CN=EQUIP0B0432,0U=5ervizo de Gardac r windows 10 Pro 10.0 (19045) 2]
CN=EQUIP135357 ,0U=5ervizos Centrais twindows 10 Pro 10.0 (12045) [a]:
CN=EQUIP137856,0U=0urense,0U=Equipo Ewindows 10 Pro 10.0 (19045) 21
CN=EQUIP135128,0U=Equipos Xustiza,0 uwindows 10 Pro 10.0 (19045) 01
CN=EQUIP137232,0U=Equipos Xustiza,0 uwindows 10 Pro 10.0 (19045) 29
CN=EQUIFP031053,0U=D.X. de Xuventude 1windows 11 Pro 10.0 (26100) 21

10.0 (19045) 1z

CN=EQUIPO10639,0U=Departamento da-= T—
h RONIPO31051,0U=D. X, @ -

0.0 (26100) __ o=



4. Cruce de datos entre distintos origenes

cruce equipos_AD

full_join
instalado
selectieguipo, ip, tiene_office, office, txt_wersion
group_by (equipo
summarise

office str_ciumigque office), collapse ~e .
tiene_office any| tiene office),
t_version str_ciumigue txt_version), collapse

ip str_ciumigue(ip), collapse 0

ungroup
by ‘equ

replace_nal list(tiene_office
left_join
SA_equipos
group_by (equipo
Tilter row_number
ungroup
select|equipo, usuario_SA = usuario, usuario_generico_SA),

by "equipo™

mutate! tiene_symantec_agemt is5.nalusuario_generico_SA
verifty 'duplicated equipo

Liene_office, usuario_generico -

cruce

cruce
replace_nal T1ist OU7 =
count (OU7, tiene_symantec_agent
mutate! tiene_symantec_agemt iT_else(tiene_symantec_agemnt,
pivot_wider | names_from "t t", wvalues_from
jamitor: : adorn_totals("row
mutatepct_sin_SA = formattable:: percent(sin_sA Sin_SA
arrange U7 "Total”, descipct_sin_SA

s1tuaci on_resumen cruce
count (OU7, OuUe, tiene_office, usuario_generico, tiene symantec_agent

filter( usuario_generico tiene_symantec_agent

verifty( lusuario_generico

group_by (OU7, OU&

summarise
con_office = sum{if_else(tiene office usuario_generico, n,
equipos
. groups

verify | lis.nalou7

s1tuaci on_resumen
jamitor: : adorn_totals( “row"”
printin

i
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APRENDENDO ESTATISTICA CON LEARNINGSTATS
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2 Departamento de Estatistica, Andlise Matematica e Optimizacién. Universidade de Santiago de
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RESUMO

Nos tltimos anos incrementouse notablemente o interese polo cofiecemento e a andlise
de datos en dmbitos moi diversos como a Economia, as Ciencias da satide ou o Deporte.
Este feito converteu o conecemento e o manexo da Estatistica nunha competencia im-
prescindible para as/os profesionais destes &mbitos. Co obxectivo de facilitar o proceso
de ensino-aprendizaxe da Estatistica desenvolveuse en “R o paquete LearningStats,
que se presenta como unha ferramenta didactica versétil e rigorosa, que busca fomentar
a comprension e interpretaciéon dos procedementos estatisticos sen importar o &mbito
de desenvolvemento dos mesmos. A sia finalidade didactica fai que se priorize a intui-
tividade e a sinxeleza de uso, ofrecendo tamén representaciéns graficas e mensaxes de
erro ou aviso facilmente comprensibles.

O paquete LearningStats inclie as funcidéns necesarias para traballar nas diferentes
areas da Estatistica: Estatistica Descritiva, Modelos de Probabilidade, Inferencia Es-
tatistica e Regresiéon. Ademais, incorpora conxuntos de datos que permiten ilustrar o
uso na practica dos distintos procedementos e ferramentas.

Palabras e frases chave: Estatistica, paquete de R, programacion.

1. INTRODUCION

Este traballo centrarase na presentacion e exemplificacién de tres funciéns do paquete LearningStats:
duas destinadas a contrastar a bondade de axuste de modelos de distribucién, e outra funcién que
ofrece representaciéns graficas para comparar visualmente modelos de distribucion tedricos xunto
coa distribucién estimada a partir dunha certa mostra, asi como as funciéns de densidade ou masa
de probabilidade.

2. CONTRASTES DE BONDADE DE AXUSTE

Os contrastes de bondade de axuste sobre modelos de distribucién son procedementos que permiten
avaliar se os datos dunha certa mostra se axustan a certa distribucién de probabilidade. Os métodos
de contraste a considerar neste proxecto son o test de Kolmogorov-Smirnov, o test de Lilliefors e o
test chi-cadrado, todos vistos na materia de Inferencia Estatistica que se imparte no terceiro curso
do Grao en Mateméticas da Universidade de Santiago de Compostela.

Estes métodos implementaronse en duas funciéns que se poden executar mediante os comandos
gof.ks.test e gof.chisq.test. O primeiro deles realiza o test de Kolmogorov-Smirnov (KS)
mentres que o segundo leva a cabo un test chi-cadrado. Se ben o primeiro s6 é valido cando se
consideran distribuciéns de probabilidade continuas, o segundo permite traballar con calquera tipo
de distribucién, sexa continua ou discreta. Ademais ambas funciéns contemplan o caso no que a



1

distribucién non estea completamente especificada, obrigando asi a que se estimen os parametros,
ben a través do método dos momentos ou por méaxima verosimilitude. E precisamente nestes casos
onde a funcién gof .ks.test estende a idea do test de Lilliefors a outras distribucidns.

Proporcionados os argumentos de entrada, ambas funciéns proceden de forma similar: calculan o
valor observado do estatistico de contraste xunto co p-valor ou nivel critico asociado e proporcionan
unha representacion grafica da distribucién do estatistico baixo a hipdtese nula, amosando o valor
observado na mostra e a rexién de rexeitamento. Isto permite que a/o usuaria/o avalie graficamente
se existen evidencias estatisticamente significativas para rexeitar a hipétese nula.

En canto aos estatisticos de contraste, cada test mencionado presenta o seu. No caso do test KS,
o estatistico recibe o nome de estatistico de Kolmogorov-Smirnov. Este é de distribucién libre e,
denotando por F,, a funcién de distribuciéon empirica da mostra, a sta expresién é

Dy, = sup |Fu(z) — Fo(a)|.
zeR

Cando se estiman os pardmetros, é necesario substituir na expresiéon anterior o parametro 6 pola
estimacién correspondente, 6, de xeito que o estatistico deixa de ter distribucién libre.

No test chi-cadrado, o estatistico calciilase empregando a diferenza de frecuencias observadas e
esperadas en cada categoria. Asi, se a mostra se divide en k categorias e se denotan por O; e E; as
frecuencias observada e esperada en cada unha delas respectivamente, o estatistico vén dado por:

T:ZM‘

Como se ve en [2], o estatistico T segue unha distribucién chi-cadrado cuxos graos de liberdade
dependen tanto do nimero de categorias como da estimacion de pardmetros.

A continuacién proporciénanse dous exemplos.
Exemplo 1. Implementacién do test de Kolmogorov-Smirnov con parametros conecidos.

Executando o cédigo:

datos <- c(3.8, 0.1, 1, 0.25, 1.8, 3.9, 0.2, 3.5, 3, 0.3)
gof .ks.test(x = datos, dist = ’unif’, theta = c(0,4))

obtense a saida seguinte e a representacién grafica que se amosa na Figura 1,

Kolmogorov-Smirnov test (known parameters)

HO: data come from a Unif (0,4) distribution
Ha: data do not come from a Unif(0,4) distribution

data: datos

Dn = sup|Fn(x)-F0(x) |

alpha = 0.05

RR = (0.412, +Inf)

d_n,obs = 0.325, n = 10, p-value = 0.1885

Test Statistic Distribution

O p-value
— RR

i T T
dnobs  dnia

1 1l
0.32 0.41

Figura 1: distribucién de D,,, rexiéon critica e p-valor asociados ao Exemplo 1.



Exemplo 2. Implementacién do test chi-cadrado con parametros desconecidos.
Executando o cédigo:

datos <- c(22, 53, 58, 39, 20, 5, 2, 1)
gof .chisq.test(x = datos, dist = "pois", xnames = 0:7)

obténense a saida que se mostra a continuacion e a representacién grafica que se presenta na Figura
2

)

Chi-squared test for goodness-of-fit

HO: data follows ’pois’ distribution
Ha: data does not follow ’pois’ distribution

Estimated parameters:
[1] 2.05

Chi.squared = sum {(0i - Ei)"2 / Ei}
Chi.squared follows X"2_{k-1-qg}
alpha = 0.05

t_obs = 2.03967

RR = (9.48773, +Inf)

p-value = 0.72846

Observed frequencies, 0i:
{02 {1} {2} {3} {4} BBV 9000k
22 53 58 39 20 8

Expected frequencies, Ei:
{0} {1} {2} {32 {4} {5,6,7,...}
25.75 52.78 54.10 36.97 18.95 11.46

Warning message:
In gof.test(x = datos, dist = "pois", xnames = 0:7)
Grouping has been carried out as some Ei was less than 5

T follows Xi
O p-value
0 — RR
o
=)
S
['ed
O. —
o
o
S L+ =
o
2
0 tobs Xa1-a
n 1]
2.04 9.49

Figura 2: distribucién de T, rexién de rexeitamento e p-valor para os datos do Exemplo 2.

3. COMPARACION GRAFICA ENTRE A ESTIM‘ACI()N DA FUNCION DE
DISTRIBUCION E POSIBLES DISTRIBUCIONS POBOACIONALIS.

A funcién plotDistribution permite comparar visualmente como se axustan certos datos numéri-
cos a unha distribucion especifica. En concreto pode representar as funciéns de distribucién, tanto
a tedrica indicada pola/o usuaria/o, coma a correspondente funcién estimada a partir da mostra
proporcionada, e as respectivas funciéns de densidade (ou masa de probabilidade se a distribucién é
discreta), permitindo asi que a/o usuaria/o tena unha certa intuicién antes de realizar un contraste
de bondade de axuste como os que se presentan na Seccién 2.

Para realizar ditas representacions graficas empréganse ferramentas como o histograma, a funcién
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de distribucién empirica ou estimadores tipo ntucleo da densidade. Ademais a funcién incorpora
as estimaciéns dos parametros que resulten precisos en cada caso. Preséntase a continuaciéon un

exemplo coa distribucién normal:

Exemplo 3. Ilustracién do comportamento da funcién plotDistribution.

Mediante o cédigo,

set.seed (123)

sample.norm = rnorm(25, mean = 0, sd = 2)
plotDistribution(sample.norm, "norm", theta = c(0,2))
obtéfiense as representacions graficas da Figura 3.
Density Function Distribution Function
—— NonParametric Estimation S 7
o —— Theoretical
[C R Histogram
o —
@
& 4 S
S
& © |
S o
- N .
= w» hrg
S ] < |
o
o —
S -
g | \ g .
S —— Empirical
o | —— Theoretical
S < ]
e T T T T T T 1 ° T T T T T T T
-6 -4 -2 0 2 4 6 -6 -4 -2 0 2 4 6
X X

Figura 3: representacions gréaficas obtidas mediante a funcién plotDistribution para os datos do
Exemplo 3.
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MODELAGEM PARA OTIMIZACAO DE ESCALAS DE FISCAIS DE PROVA

Luciane Ferreira Alcoforado! e Jodo Paulo Martins dos Santos?

1.2 Academia da Forca Aérea Brasileira
RESUMO

A elaboragao das escalas de fiscalizacao das provas finais na Divisao de Ensino da Aca-
demia da Forca Aérea (AFA) envolve desafios especificos, como a exigéncia de que o
docente responsével pela disciplina nao participe da aplicacao da respectiva avaliacao.
Além disso, essas escalas sao formuladas semanalmente, respeitando restrigdes como dis-
ponibilidade dos docentes, carga horaria, distribuicao equitativa de tarefas e horarios
das provas. Para enfrentar essa complexidade, foi desenvolvido um modelo de otimi-
zagdo linear inteira, capaz de gerar escalas mais eficientes e justas. A alimentagdo do
modelo foi viabilizada por meio da automagao do processo de organizacao dos dados,
utilizando scripts em linguagem R. Essa automagao gerava, para cada prova, uma lista
de docentes elegiveis com base nas restrigoes estabelecidas, permitindo ao escalante
tomar a decisdo final de forma manual. A modelagem proposta, por sua vez, substitui
esse processo por uma abordagem sistemética e imparcial, eliminando subjetividades e
otimizando a alocagdo dos fiscais. Até o momento, os testes realizados foram conduzi-
dos com base em dados ficticios, com o objetivo de verificar se o modelo era capaz de
entregar solucoes compativeis com os critérios esperados. Embora os resultados iniciais
tenham sido promissores, ainda nao foram aplicados em situagoes reais, sendo necessaria
uma etapa posterior de validacao prética para confirmar sua eficidcia operacional.

Palabras e frases chave: Otimizacao linear inteira, Escalas de fiscalizagao, Alocacao de docentes,
Modelagem matemaética.

1. INTRODUCAO

O problema abordado neste trabalho emerge diretamente da rotina académica da Divisao de Ensino
da Academia da Forga Aérea (AFA), responsével pela condugao de trés Cursos de Formacao de
Oficiais [} CFOAV (Aviadores); CFOINF (Infantaria) e CFOINT (Intendentes). O corpo discente
¢é distribuido em quatro Esquadroes, correspondentes aos anos de formagao, cuja programacao
académica exige sincronizacao entre atividades curriculares e extracurriculares.

Dentre as atividades regulares, destaca-se a aplicagao de avaliagOes escritas formais, que requerem
a presenca do fiscal de provas (docente ou instrutor que néo ministra a disciplina em questéo).
A construgao dessas escalas de fiscalizagao é realizada semanalmente e deve respeitar multiplas
restrigoes, como disponibilidade individual, carga horéria, alocagao em aula e indisponibilidades
previamente declaradas. O conjunto de dados utilizado para representar esse contexto operacional
é composto por planilhas no formato .zlsz, incluindo: (i) quatro arquivos com as programagcoes
semanais de cada Esquadrao; (ii) uma planilha com os docentes e instrutores disponiveis para
fiscalizagdo; (iii) uma planilha com a distribui¢ao das disciplinas ministradas por instrutor, turma
e esquadrao; e (iv) uma planilha de indisponibilidades por dia, preenchida pelos préprios docentes.
Historicamente, o processo de construcao da escala era realizado manualmente, exigindo inspecao
individual de restrigoes para cada potencial fiscal. A automacao inicial, implementada via scripts

LConsulte o Link| para mais informacdes.
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em linguagem R, permitia consolidar os dados em um tnico dataframe e gerar, para cada avaliacao,
uma lista de candidatos elegiveis com base nas restri¢bes operacionais. A decis@o final, no entanto,
permanecia sob responsabilidade do gestor, o que introduzia riscos de erro humano e viés subjetivo.
Com o objetivo de aprimorar esse processo, propos-se a formulagao de um modelo de programacao
linear inteira, capaz de gerar automaticamente a escala de fiscalizagao, minimizando o custo total
de alocacao e assegurando imparcialidade na selegio dos fiscais. A modelagem foi validada em uma
base de dados ficticia, permitindo verificar a aderéncia das solugbes geradas aos critérios esperados,
embora ainda nao tenha sido aplicada em ambiente operacional real.

2. FORMULACAO DO MODELO MATEMATICO

O problema de alocagéo é formalizado como um problema de PLI (Programacao Linear Inteira),
baseado nos autores [I] e [2].

2.1. Conjuntos
= [: Conjunto de docentes, indexado por .
= J: Conjunto de dias da semana, indexado por j.
» K: Conjunto de hordrios de inicio de fiscalizacao (K = {7h,8h,13h}), indexado por k.
= A: Conjunto de provas a serem fiscalizadas, indexado por a.
2.2. Parametros
= DFa: Duragao da fiscalizagdo da prova a em horas (1 ou 2 horas).
= DA,: Disciplina associada & prova a.
= DP,: O dia da semana especifico (j € J) em que a prova a serd realizada.
= HIP,: O horério de inicio especifico (k € K) em que a prova a serd realizada.
» d; j,: Varidvel bindria. E 1 se o docente i estd disponivel para iniciar uma fiscalizacao no dia
j e horério k; 0 caso contrario.
= ¢;q: Varidvel bindria. E 1 se o docente i leciona a ‘disciplina‘ relacionada a prova a; 0 caso
contrario.
= CD;: Carga horaria didatica atual do docente i.
» C'F;: Carga horéria total de fiscalizagoes que o docente i j& realizou em um periodo anterior.
= wp: Peso atribuido a duragao da fiscalizagao na funcao objetivo. Um valor usual é 1.0.
= wp: Peso atribuido a carga horaria didatica do docente na fungao objetivo, para priorizagao.
= wy: Peso atribuido ao histérico de fiscalizagoes anteriores do docente na fungao objetivo,
para priorizagao.
= fs: Numero inteiro, o maximo de fiscalizagbes que um docente pode realizar em uma tnica
semana. Por exemplo, 1, 2, etc.
2.3. Variavel de Decisao
Como o dia e o horério de cada prova sao fixos, a variavel de decisao é formulada como:
X.q: Varidvel bindria. E 1 se o docente i ¢ alocado para fiscalizar a prova a; 0 caso contrario.

2.4. Fungao Objetivo
O objetivo é minimizar a soma ponderada dos custos de alocac@o, incorporando a carga horéria
da fiscalizacao e os fatores de priorizagao (carga didética e fiscalizagbes anteriores dos docentes):

Min» > (wp - DFa+wp - CDi + wa - CF;) - Xia
i€l a€A

2.5. Restrigoes
1. Restricao de Disponibilidade do Docente: Um docente sé pode ser alocado para uma prova
se estiver disponivel no horario e dia de inicio da prova.
Xio <dipp,,Hrp, Viel,Vac A
2. Restricao de Nao Fiscalizar Disciplina Prépria: Um docente nao pode fiscalizar uma prova

da disciplina que ele leciona. Xia<l-e, VielVacA
3. Restricao de Atribuicao de Provas: Cada prova deve ser fiscalizada por exatamente um
docente. ZXM —1 Yac A

icl

4. Restricao de Ocupagao de Horarios: Um docente nao pode ser alocado para mais de uma
fiscalizagao simultaneamente. Para cada docente, em cada dia e em cada slot de tempo de 1 hora,
a soma das alocagoes deve ser no maximo 1.



Considerando os horérios de inicio fixos (7h, 8h, 13h) e as duragoes (1h ou 2h), cada fiscalizagao
ocupa um ou dois blocos de 1 hora. Seja Tyt 0 conjunto de todos os blocos de 1 hora no qual
uma fiscalizagido pode ocorrer, ou seja, Tsiors = ({7h,8h,9h, 13h, 14h,15h}). Seja S(a) o conjunto
de todos os slots de tempo de 1 hora ocupados pela prova a, ou seja, S(a) inclui o horério de inicio
da prova a (HIP,) e, se a duragdo da prova for de 2 horas (DF, = 2), também o slot de tempo
subsequente (HIP, + 1).

> Xia <1, Vi€ IVjeJVte Tuos
a€A|DP,=jeteS(a)
5. Rotatividade Semanal: Garante que cada docente seja alocado para no maximo um numero
fs de fiscalizagoes por semana. Se o contexto exigir ‘uma unica vez de preferéncia’, pode definir
fs=1.
> Xia<fs Viel

acA
6. Dominio das Varidveis: As varidveis de decis@o sao bindrias: X; , € {0,1} Vie I,a € A.

3. IMPLEMENTACAO COM R

3.1 Gerenciamento dos dados

Semanalmente hd uma demanda por organizar a fiscalizacao de provas. O setor responsével ela-
bora, para cada esquadrdo, um quadro de horarios (arquivo PDF) com todas as disciplinas e
avaliagOes previstas para a semana. A partir desses documentos, sao extraidas as informacgoes re-
levantes como datas, horarios e disciplinas para compor a lista de provas a serem aplicadas. A
tarefa do escalante consiste em atribuir a cada prova um docente elegivel, respeitando as restrigoes
descritas. Para viabilizar a aplicacdo do modelo de otimizacao proposto, é necessario estruturar os
dados em planilhas especificas, tais como: docentes.csv; provas.csv; disponibilidade.csv e
ensina_disciplina.csv.

3.2 Implementagao do modelo

O script a seguir implementa um Modelo de Programagéo Linear Inteira (PLI) em R, utilizando o
pacote [pSolve e algumas fungoes de elaboracao propria, para otimizar a alocagao de docentes em
fiscalizagoes de provas. Seu objetivo principal é minimizar a carga total de fiscalizagao, incorporando
critérios de priorizagdo para docentes com menor carga horaria diddtica e menor histérico de
fiscalizagoes anteriores, enquanto garante a conformidade com diversas restrigbes operacionais e
regulamentares.

#1.1 Carregar e preparar dados

dados <- carregar_e_preparar_dados (path_docentes = "docentes.csv",
path_provas = "provas.csv",path_disponibilidade =
"disponibilidade.csv", path_ensina = "ensina_disciplina.csv", path_pesos = "pesos.csv")

#1.2 Definir conjuntos e pardmetros a partir dos dados carregados

I <- dados$df_docentes$ID_Docente; A <- dados$df_provas$ID_Prova

J <- unique (dados$df _disponibilidade$Dia_Semana) ;

K <- unique(dados$df_disponibilidade$Horario_Inicio)

T_slots <- c("7h", "8h", "9h", "13h", "14h") # Horarios de inicio

MaxFiscalizacoesSemanais <- 1 # Parametro de rotatividade

#1.3. Definir nomes e nimero de varidveis de deciséo

var_names <- pasteO("X_", dados$expanded_vars$ID_Docente, "_", dados$expanded_vars$ID_Prova)

num_vars <- length(var_names)

#2. Construir fungdo objetivo

c_obj <- construir_funcao_objetivo(dados$expanded_vars, dados$pesos)

#3. Construir restrigdes

restricoes <- construir_restricoes(dados$expanded_vars, num_vars, I, A, J, T_slots,
MaxFiscalizacoesSemanais)

#4. Definir tipos de varidveis e limites

types <- rep("binary", num_vars);

lower_bounds <- rep(0, num_vars); upper_bounds <- rep(l, num_vars)

#5. Resolver o Modelo

solucao <- 1lpSolve::lp(direction = "min", objective.in = c_obj,
const.mat = restricoes$A_matrix, const.dir = restricoes$dir,
const.rhs = restricoes$rhs, int.vec = 1:num_vars,
binary.vec = 1:num_vars, all.bin = TRUE)

#6. Analisar Resultados
analisar_resultados (solucao, var_names, dados$df_docentes, dados$df_provas)

3.3 Exemplo de Saida
A tabela [I] fornece os dados de entrada do modelo de otimizacao linear. Alocagoes Finais obtidas
pelo modelo sao fornecidas na tabela



Téboa 1: Resumo dos Dados de Entrada dos Docentes: Carga hordria (em horas), Fisc. Anterio-
res(em horas), Disponibilidade (Dia Hora).

ID do Docente | Carga Didatica | Fisc. Anteriores | Disciplinas que Leciona | Disponibilidade
(Dia Hora)
D001 40 3 Disciplinab, Disciplina6, | Seg 13h
Disciplina9
D002 24 5 Disciplina2, Disciplina9, | Sex 7h
DisciplinalO
D003 28 8 Disciplina6, DisciplinalQ | Seg 7h; Seg 13h; Qui
13h; Sex 7h; Sex 13h
D004 23 9 Disciplinal, Disciplina4, | Qui 7h; Qui 13h;
Disciplina6 Sex Th; Sex 8h
D005 12 10 Disciplina3, Disciplina6 | Seg 7h; Seg 8h; Seg
13h; Sex 8h
D006 19 4 Disciplina3, Disciplina8 | Seg 13h; Qui 8h;
Sex 8h; Sex 13h
D007 27 2 Disciplina? Seg Th; Qui 7h; Qui
13h; Sex 13h
D008 31 10 Disciplina2, Disciplina7, | Qui 7h; Sex 7h; Sex
DisciplinalO 13h
D009 20 8 Disciplinab, Disciplina7 | Seg 7h; Seg 8h; Qui
8h; Sex 8h; Sex 13h
D010 14 8 Disciplinab, Disciplina8 | Seg 13h; Qui T7h;
Qui 13h
Taboa 2: Alocagao Otimizada de Docentes para Fiscalizacao de Provas.
Docente | Prova | Disciplina Duracao Horas | Dia | Horario Inicio | Horario Final
D003 P001 | Disciplina9 | 2 Seg | 7Th 9h
D005 P004 | Disciplinal0 | 1 Seg | 7h 8h
D009 P002 | Disciplinad 1 Qui | 8h 9h
D006 P005 | Disciplina7 | 2 Qui | 8h 10h
Do07 P003 | Disciplina8 | 2 Sex | 13h 15h

4. CONCLUSOES

Apresentamos neste trabalho uma aplicacdo prética do modelo de programagao linear inteira apli-
cado ao problema de alocagao de docentes as escalas semanais de fiscalizacao de provas. Mostramos
como a utilizacao da ferramenta computacional R auxiliou em todo o processo, desde o recebimen-
to dos arquivos em PDF, a extracao e organizacao dos dados para alimentar os parametros do
modelo até finalmente obter a solu¢ao 6tima e retornar uma tabela com as informagoes organiza-
das para divulgacao final aos docentes escalados. Esperamos que os resultados possam auxiliar na
automacgao do processo de escalas.
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Web scraping de paxinas dindmicas. Automatizando o buscador con RSelenium.
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RESUMO

A andlise de datos é unha disciplina que move o mundo de hoxe, pero para poder desempenala,
primeiro é necesario obter ditos datos. Os problemas aparecen cando non se ten acceso directo a
unha base de datos xa confeccionada. Afortunadamente, resulta comin que os datos que se desexan
analizar aparezan recollidos nalgunha paxina web. O termo web scraping tsase para referirse ao
proceso de recoller, de forma automaética, datos ou outros elementos dunha paxina web a partir do
seu cédigo html.

Na XI Xornada de Usuarios de R en Galicia, Alvaro Theotonio presentou no seu relatorio “R,
Webscraping e Open Science. Esquivando balas en Matrix.” o procedemento para facer web scraping
de péxinas web estédticas en R co uso do paquete rvest [1], e un dos obstdculos que menciona é
precisamente as paxinas web dindmicas. Estas paxinas usan JavaScript para xerar o seu contido
de forma dindmica cando, por exemplo, se pica nun botén, sen realizar cambios na direccién url.
Este traballo pretende esquivar esta bala axuddndonos do paquete RSelenium [2], que permite
interactuar co buscador automaticamente dende R.

Palabras e frases chave: paxina web estatica, paxina web dindmica, web scraping, html, url,
JavaScript.
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DATOS OMICOS EN R

Julia Garcia-Currds!

1 Biostatech, Advice, Training & Innovation in Biostatistics, Ames; CITIC-Universidade
da Coruna, A Coruna.

RESUMO

As émicas son disciplinas que analizan distintos tipos de moléculas dos
organismos no seu conxunto, como son xenes, transcritos, proteinas, lipidos ou
metabolitos, entre outros. Os datos d&micos son de alta dimensionalidade e un
dos softwares mdis utilizados para a sua andlise é R. Tan estendido estd o uso
desta ferramente que dentro do ecosistema do propio R atdépanse proxectos
como Bioconductor, o cal proporciona paquetes reproducibles e especificos
para cada tipo de omica e andlise, permitindo que estas sexan
estandarizadas e transparentes. Unha das andlises mdis comuins con datos
émicos cuantitativos € a andlise de abundancia diferencial, consistente na
identificacién das moléculas que presentan diferenzas entre as condicidns ou
grupos de estudo. Un fluxo de traballo tipico para esta andlise inclie os
seguintes pasos: preprocesado da matriz de cuantificacion, identificacién de
moléculas diferencialmente abundantes con correccidén por comparacions
multiples, caracterizacion funcional das anteriores e andlise de agrupacion.
Este fluxo de traballo estdndar permite identificar moléculas relevantes
asociadas a condicidns bioldxicas ou clinicas especificas, e o uso de R para a
sUa implementacion axuda a acadar andlises reproducibles e fiables.

Palabras e frases chave: dmicas, andlise diferencial, bioinformdtica, bioconductor.

1. INTRODUCION

Dende comezos deste século, a aparicidon, constante mellora e progresivo
abaratamento das tecnoloxias de secuenciacidén e de andlise masiva de moléculas
bioldxicas deu lugar a aparicién dunha nova disciplina en bioloxia: as émicas, que
estudan, de maneira global e masiva, diferentes capas moleculares dun organismo. Esta
disciplina comprende tanto a xeracién destes datos bioldxicos de grande
dimensionalidade como a sUa posterior andlise estatistica, a cal se pode facer grazas
ao uso de diferentes ferramentas computacionais, entre as que destaca especialmente
R.

As vantaxes de R como ferramenta de referencia na andlise deste tipo de datos inclien,
entre outras, o feito de ser un software libre e gratuito, cunha comunidade moi activa
gue desenvolve, mantén e mellora os diferentes paquetes de andlise. Ademais, R conta
con proxectos como Bioconductor que ofrece paqguetes especificos e estandarizados
para distintos tipos de datos dSmicos, favorecendo areproducibilidade. Cémpre salientar
tamén a transparencia: as usuarias e usuarios desta linguaxe poden sempre consultar
como se implementan os diferentes algoritmos, conecer as opcidns usadas e, en moitos
casos, modificalas segundo as suas necesidades.



2. ANALISE DE ABUNDANCIA DIFERENCIAL

A andlise de datos dmicos € diversa e depende en gran medida do tipo de moléculas
anadlizadas e do deseno experimental. En xeral, para aquelas moléculas das que se
pode cuantificar a sta abundancia, como é o ARN (tfranscriptémica), as proteinas
(protedmica), os lipidos (lipiddomica) ou os metabolitos (metaboldémica), o
procedemento mdis comUn é a andlise de abundancia diferencial, consistente en
comparar para cada molécula analizada as suas cantidades entre dous ou mdis grupos
de estudo. Normalmente, compdrase unha condicidn (como por exemplo, unha
enfermidade) fronte a un control, co obxectivo de identificar aquelas moléculas
alteradas en dita condicién.

O fluxo de traballo adoita incluir pasos iniciais obrigatorios, como o preprocesado dos
datos, e outros opcionais, como a andlise de agrupacions de moléculas ou mostras, ou
a avaliacion das moléculas con abundancia diferencial en canto a sUa caracterizacion
funcional ou capacidade de discriminaciéon das condiciéns de estudo. Ademais, 0 Uso
de R permite non sé analizar os datos, senén tamén representar os resultados de forma
clara e variada para facilitar a sta interpretacion.

O fluxo de traballo estdndar e os paquetes e/ou funcidns de R asociadas a cada un
destes pasos son os seguintes:

* Preprocesado dos datos para xestionar valores ausentes, filfrando por datos

faltantes e imputando (impute[1]), e para eliminar variaciéns non atribuibles &
condicién de estudo mediante a normalizacién  (normalyzerDE[2],
vsn: :justvsn[3], preprocessCore: :normalize.quantiles[4],

limma: :normalizeCyclicLoess[5]).

+ ldentificacion de moléculas diferencialmente abundantes mediante probas
estatisticas cldsicas ou modelos lineais, empregando paquetes como limmal[5]
ou DESeq2[6] ou funcidns bdsicas de R stats::t.test[7] e correxindo os valores
p resultantes por comparacions multiples. Os resultados represéntanse mediante
grdéficos de volcdn (EnhanceVolcano[8]).

« Agrupacioéns de mostras ou moléculas para descubrir subconxuntos con patrdns
similares, empregando técnicas non supervisadas coma a andlise de
componentes principais ou PCA (pcaMethods: :pca[9], factoextra[l0] para a
representaciéon  grdfica dos resultados), ou o clustering xerdrquico
(stats::dist[7] e stats::hclus[7]). O resultado destas Ultimas represéntanse
comunmente mediante mapas de calor e dendrogramas (stats: :heatmapl[7],
heatmaply[11], dendextend[12], circlize[13]).

« Andilise funcional ou de enriquecemento que permite determinar procesos ou
funcidns celulares enriquecidas entre as moléculas con abundancia diferencial
(clusterProfiler([14], AnnotationDbi[15], enrichplot[16] para representar os
resulfados).

« Avdliacién da capacidade de discriminacion das moléculas con abundancia
diferencial respecto aos grupos de estudo, usando modelos de aprendizaxe
automdtica supervisados, incluidos en pagquetes como caret[17], glmnet[18] ou
randomForest[19].

3. CONCLUSIONS

Este fluxo de traballo estdndar permite sacar o mdximo proveito dos datos dmicos
cuantitativos coa finalidade de identificar biomarcadores candidatos para unha
determinada condicién, que poden servir de diagnose, prognose ou diana
farmacoldxica, asi como identificar funciéns bioldxicas chaves alteradas e implicadas
no desenvolvemento dunha condicion ou na resposta a unha determinada
intervencién. Ademais, este fluxo é estensible e personalizable para cada estudo e tipo
de datos, podendo engadir, eliminar ou modificar metodoloxias segundo o deseio do
mesmo.



Finalmente, a utilizacién de R para analizar estes datos, e especialmente que estas
andlises se compartan de forma puUblica en repositorios como GitHub, contrible &
transparencia e reproducibilidade, mellorando a comparabilidade e facilitando a
integracién e interpretacion da informacion.
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RESUMO

O tidyverse é un conxunto de paquetes de R que comparte unha filosofia e unha estru-
tura de deseno comun, pensada para facer o traballo con datos mais limpo, eficiente
e reproducible. Baseado na nocién de tidy data —cada columna é unha variable, cada
fila unha observacién—, o ecosistema do tidyverse integra ferramentas coherentes para
a importacién, transformacién, visualizacién e comunicacién dos datos.

Nesta presentacién amosarase como empregar paquetes como readr, dplyr, tidyr e
ggplot2 para realizar un fluxo de traballo completo: desde a lectura de datos ata a sia
visualizacién e resumo. [lustrarase con exemplos practicos e boas practicas para mellorar
a reproducibilidade e claridade das analises, facendo especial fincapé na integracién co
ecosistema R e na creacion de codigo expresivo e transparente.

Palabras e frases chave: R, tidyverse, andlise de datos, reproducibilidade, visualizacién, ciencia
de datos.

1. INTRODUCION

Nos tltimos anos, o uso de R extendiuse de forma significativa nos ambitos académico, cientifico
e profesional, converténdose nunha ferramenta de referencia para a andlise estatistica, visualiza-
cién e reproducibilidade. Dentro deste ecosistema, o tidyverse, e especialmente o paquete dplyr?,
destaca pola stia coherencia conceptual e pola capacidade para simplificar as tarefas comtns de
manipulacién de datos.

Un concepto clave no tidyverse é o dos “tidy data” (datos ordenados): cada columna representa
unha variable, cada fila un caso ou observacién, e cada celda contén un tinico valor. Este formato
facilita a manipulacién, agregacién e visualizacién de datos, ademais de permitir un fluxo de traballo
consistente con funciéns de dplyr como select(), filter (), mutate() ou group-by().

Un dos retos principais cando se traballa con datos reais é a sia heteroxeneidade: columnas con
tipos incorrectos, valores ausentes, estruturas desordenadas ou datos replicados. O tidyverse abor-
da estes retos ofrecendo unha sintaxe consistente para transformaciéns comuns e fomentando un
estilo de programaciéon modular, transparente e facilmente documentable, favorecendo o traballo
colaborativo e a reproducibilidade das anédlises.

Esta introducion proporciona o marco conceptual, e na seccién seguinte describese de forma deta-
llada o fluxo de traballo no tidyverse, mostrando como aplicar estas ferramentas a un conxunto de
datos real de forma reproducible e eficiente.

1O paquete dplyr foi desenvolvido por Hadley Wickham de RStudio e é unha versién optimizada do seu paquete
plyr. Non engade funcionalidades novas a R, xa que todo o que se pode facer con dplyr poderfase facer tamén coa
sintaxe bésica de R. A sta principal contribucién é proporcionar unha ”gramadtica” para a manipulacién de data
frames mediante verbos claros, permitindo comunicar de forma intuitiva o que se fai cos datos a outras persoas.
Ademais, as funciéns de dplyr son moi rdpidas, implementadas en C++.
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Figura 1: Fluxo de traballo no tidyverse: desde a lectura de datos, inspeccién, limpeza, transfor-
macion, agregacion, visualizacion ata o reporte final. O diagrama compara tamén as funciéns do
tidyverse coas correspondentes de R base.

2. FLUXO DE TRABALLO E FERRAMENTAS PRINCIPAIS

O fluxo de traballo no tidyverse segue unha secuencia léxica desde a lectura de datos, inspec-
cién, limpeza, transformacién, agregacién, visualizacién ata o reporte final (ver Figura 1). Este
proceso faise principalmente usando funciéns do paquete dplyr, que permiten seleccionar, filtrar,
transformar, agrupar e resumir datos de forma eficiente.

Para ilustrar de forma mais sinxela cada etapa, na Figura 2 preséntase un fluxograma simplificado
do proceso de manipulacién de datos no tidyverse:

O fluxo de traballo pode describirse do seguinte xeito:

1. Lectura: con read _csv() ou read_delim() para importar os datos coas clases de columna
adecuadas.

2. Inspeccién inicial: coas funciéns glimpse(), summary () ou head() para cofiecer a estru-
tura, valores extremos ou tipos de datos.

3. Limpieza de datos faltantes: usando dropna(), £i11() ou replace na() para xestionar
valores ausentes.

4. Filtrado e seleccion: filter () para quedarnos con filas relevantes, select () para eliminar
columnas innecesarias.

5. Creacion de novas variables: con mutate (), por exemplo para calcular medias, diferenzas
ou transformadas de columnas existentes.

6. Agrupaciéon e resumo: group_by() e summarise() para obter estatisticas agregadas se-
gundo criterios xerais.
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Figura 2: Fluxograma simplificado do proceso de manipulacion de datos no tidyverse.

Unién de datos: con left_join() ou outras variantes para combinar con bases de datos
externas ou adicionais.

Reestruturacion: se é necesario, usar pivot_longer() ou pivot_wider() para adaptar o
formato ao grafico ou modelo.

Uso do operador pipe (%¢ %): O operador pipe%>%, do paquete magrittr, permite
encadear funciéns de forma clara. O obxecto da esquerda pasa como primeiro argumento &
funcién da dereita, mellorando a legibilidade do cédigo. Exemplo:

dados %>%
select (idade) %>%
filter(idade > 18) %>%
summarise (media_idade = mean(idade, na.rm = TRUE))

Se é necesario pasar o obxecto a un argumento diferente do primeiro, utilizase o punto (.)
como marcador de posicion.

Visualizacién: por exemplo:

dados %>% group_by(categoria) %>%
summarise(valor_medio = mean(valor, na.rm = TRUE)) %>%
ggplot(aes(x = categoria, y = valor_medio)) +
geom_col() +
labs(title = "Exemplo de visualizacién agregada")

Exportacién ou reporte: write_csv() ou creacién dun informe reproducible con RMark-
down.

Tamén se poden incorporar figuras ou tdboas que mostren os resultados antes e despois dunha
transformacién, ou comparativas entre métodos. Como se mostra na Figura 1, estas etapas seguen
unha secuencia léxica que facilita a reproducibilidade e a claridade na manipulacién de datos.
Este fluxo serd ilustrado na presentacién mediante exemplos practicos, mostrando paso a paso a
aplicacién das funciéns do tidyverse sobre conxuntos de datos reais.



3. CONCLUSIONS

O tidyverse supén unha revolucién conceptual na forma de traballar con datos en R. A sda cohe-
rencia interna, a sda sintaxe intuitiva e a sia ampla comunidade de usuarios contribiien a mellorar
a reproducibilidade e a transparencia das andlises. Ademais, a suta integraciéon con outras ferra-
mentas de R e co ecosistema de ciencia de datos en xeral convérteno nun recurso esencial tanto
para a docencia como para a investigacion aplicada.

O futuro do tidyverse pasa por seguir ampliando o seu alcance cara & modelizacion, o procesamento
de datos espaciais e o traballo con grandes volumes de informacién, mantendo sempre o compromiso
coa reproducibilidade e o cédigo aberto.

En resumo, dominar o tidyverse non sé facilita o traballo diario cos datos, senén que tamén prepara
aos analistas e investigadores para afrontar retos crecentes en ciencia de datos de maneira eficiente,
reproducible e colaborativa.
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RESUMO

O problema de estimacién de filamentos consiste en reconstruir ou estimar a estrutu-
ra de curva ou filamento arredor da cal se distribiien un conxunto de puntos. Neste
traballo introducimos un estimador de filamentos que se basea no estimador EDT ( Eu-
clidean Distance Transform) proposto orixinalmente por [1] e o mellora empregando
unha condicién de forma conecida como a r-convexidade, que xeneraliza a convexida-
de e proporciona maior flexibilidade ao estimador. En concreto, proponemos empregar
como estimador piloto do soporte dos datos a envoltura r-convexa da mostra [3]. Des-
envolvemos unha implementacién en R do estimador proposto facendo uso do paquete
alphahull [2], que permite calcular a envoltura r-convexa dun conxunto finito de pun-
tos no plano. Tamén aplicamos o noso estimador a uns datos LiDAR (Light Detection
And Ranging) do dmbito forestal para estimar o contorno de secciéns horizontais de
troncos de drbores, para o que facemos uso do paquete 1idR [4, 5].

Palabras e frases chave: Estimacién de filamentos; Envoltura r-convexa; LiDAR; alphahull;
lidR.
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RESUMO

This paper presents an applied approach to market scenario simulation using the R pro-
gramming language. Based on the theoretical foundation of stochastic modeling of asset
prices, our emphasis is placed on the practical implementation of simulations and the in-
sights they provide. We show how freely available financial data (in our case, from BBVA)
can be downloaded and processed in R, and how simple statistical tools allow us to esti-
mate the necessary parameters. We will generate a wide range of possible future market
trajectories results are visualized through R’s graphical libraries, which make the uncer-
tainty of financial markets more tangible. The study highlights the value of computational
experimentation: even with basic models, simulation in R provides a clear and flexible way
to explore potential outcomes and risks in financial markets.

Palabras e frases chave: Monte Carlo Simulation, Stochastic Calculus, Quantitative Finance, R
(programming language).

1. INTRODUCION

As accidns financeiras son titulos de propiedade que representan unha parte proporcional do capi-
tal dunha empresa. Cando unha persoa ou institucién merca unha accién, convértese en accionista e
adquire dereito a participar nos beneficios (por exemplo, a través de dividendos) asi como en determi-
nadas decisions da compania. O prezo dunha accién esta determinado polo mercado, a través da oferta
e da demanda, e recolle tanto o valor presente da empresa como as expectativas futuras sobre a sua
evolucioén.

O estudo do comportamento das accions resulta fundamental en economia e finanzas, xa que consti-
tien un dos principais instrumentos de investimento. Non obstante, a stia dinamica é inherentemente
incerta: factores econémicos, politicos ou mesmo sociais poden afectar ao prezo dunha acciéon de ma-
neira imprevisible. Esta natureza cambiante fai que resulte imposible predicir con exactitude o valor
futuro dunha accioén, e por iso xurdiu a necesidade de desenvolver modelos mateméaticos que permiten
aproximar e describir a sta evolucién como un proceso aleatorio. Estes reciben o nome de modelos
estocasticos.

Un dos modelos méis empregados é o chamado movemento browniano zeométrico, que vén dado pola
solucion da seguinte Ecuacion Diferencial Estocéstica (EDE):

dSt = /JSt dt + U'St th



Obtendo como solucidén:

2
Stsoexp(<ug2>t+awt), t>0

Aqui o representa a volatilidade e p o rendemento medio, un parametro que reflicte a tendencia xeral
do activo. Cémpre sinalar que tanto g como o estimanse a partir dos datos histéricos da accion, o
cal nos d& unha idea razoable do comportamento tipico do activo, mais tamén ten limitaciéns: nada

garante que os patréons do pasado se mantenan no futuro, e de feito é moi probable que varien co
tempo.

Neste documento non se pretende falar sobre a importancia desta ecuacion diferencial, mais é preciso
mencionala xa que é a base teorica sobre a que se fundamentaran as simulacions que realizaremos a
continuacion.

2. METODOLOXIA

O obxectivo central deste traballo é construir posibles escenarios de evolucién para o prezo dalgin
activo financeiro ao longo do tempo, tomando como referencia no noso caso os prezos das acciéns do
banco BBVA. Para isto, seguiremos os seguintes pasos:

1. Acceso as bases de datos e extracciéon de parametros: empregamos a libraria quantmod
en R para descargar desde Yahoo Finance as series histoéricas de prezos de peche axustados das
accions de BBVA . Estes datos constitien o punto de partida para a anélise, xa que a sua
evolucion desde inicios de 2024 servira de base para a estimacion de p e o.

2. Construcién de caminos simulados: a través da implementacion numérica da EDE mediante
pequenos incrementos, xeramos miltiples traxectorias aleatorias para o prezo da accién, onde
cada camino representa unha posible evolucién distinta do activo ao longo do ano.

3. Visualizacion e analise: representamos graficamente algunhas das traxectorias. A partir delas,
extraese informacion relevante coma o prezo esperado ou cuantis destacados, que seran tratados
no seguinte apartado.

Todo este proceso permitenos analizar a informacion historica disponible para obter unha imaxe clara
da incerteza futura, facendo visibles tanto as oportunidades coma os riscos que implica investir nun
activo como BBVA.

3. ANALISE DA SIMULACION

Na Figura 1 obsérvanse multiples traxectorias simuladas para o prezo das acciéns de BBVA ao longo
dun ano bursatil real (252 dias). Sobre a grafica superpofiense as seguintes curvas:

= A esperanza teorica (azul discontinua): é o prezo esperado da accion en cada intre ¢, é dicir, a
curva que vén dada pola seguinte funcion: E[S;] = Spe!t

= A media empirica (vermella): é a media mostral do prezo da accion entre todalas simulacions
para cada instante t. Como podemos observar, atépase moi preto do valor tedrico esperado, o
que apunta a unha correcta execuciéon do método.

» A mediana empirica (verde): lifa que separa o 50 % dos resultados mais baixos dos mais altos. E
interesante destacar que a curva da mediana sittase lixeiramente por debaixo da media, xa que
o valor elevado das simulaciéns mais optimistas non infliie no céalculo da mediana.

= Value at Risk (morada discontinua): un concepto relevante en xestion de riscos que explicaremos
a continuacion.



Simulacién de mercado BBVA

S0 = 16.06 | Esperanza Tedrica = 25.85 | Media Empirica = 25.76 | diana = 24 77 | VaR95 = 15.19
p=04764 | 0 = 0.2965
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30
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Figura 1: Evolucién simulada dos prezos de BBVA

Desde o punto de vista financeiro, o Value at Risk 5% (VaR), é o nivel a partir do cal a probabilidade
de que activo baixe mais dese umbral nun tempo determinado é do 5%. Ao realizar simulaciéns,
podemos calcular o VaR de forma empirica como a porcentaxe de simulaciéns por debaixo dun certo
rango, que cun gran numero de simulacidns se aproximaréd bastante ao valor real. Na gréafica a lina
morada representa o VaR ao 5%, é dicir, existe un 5% de probabilidade de que as acciéns caian por
debaixo desa lina.

Este resultado ofrece unha interpretacion clara: non se trata de predicir un valor exacto para o futuro,
senén de sinalar un rango dentro do cal é moi probable que se atope o prezo da accién. A visualizacion
da curva do VaR xunto cos caminos simulados proporciona unha imaxe intuitiva da incerteza e do
risco, convertendo unha idea estatistica abstracta nunha ferramenta de anélise accesible e ttil.

Compre sinalar ademais que existen casos onde conecer a distribucion subxacente da solucion da EDE
faise virtualmente imposible, sexa polo complicado custo computacional ou mesmo pola imposibilidade
de resolver a ecuacion de maneira tedrica. Nestes casos, a posibilidade de simular miltiples traxectorias
como foi explicado neste documento, atopase entre as soluciéons mais eficaces, debido & robustez do
método e 4 stia simplicidade.

4. CONCLUSIONS

O traballo presentado mostra como é posible empregar modelos estocasticos sinxelos para aproximar o
comportamento das accions financeiras e xerar escenarios de futuro. A través de R conseguimos integrar
nun mesmo contorno a descarga de datos reais e a simulaciéon de prezos de mercado.



Como xa se estableceu anteriormente, a virtude deste enfoque non reside en ofrecer predicions exactas,
senon en proporcionar unha ferramenta flexible que permite explorar a incerteza e comprender mellor o
risco inherente aos mercados financeiros. As representacions graficas derivadas das simulacions facilitan
transmitir conceptos complexos dun xeito visual e accesible, contribuindo a que o estudo dos mercados
sexa mais intuitivo.
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RESUMO

Neste traballo estudamos o impacto da introducién da consulta electrénica (habi-
tualmente cofiecida como e-consulta) no Servizo de Cardioloxfa da Area Sanitaria de
Santiago de Compostela e Barbanza sobre o tempo de vida das/os pacientes derivados
a dito servizo.

Dado que a base de datos proporcionada pola Fundacién Instituto de Investigacion
Sanitaria de Santiago de Compostela (FIDIS) presenta informacién censurada, empre-
gamos técnicas de Andlise de Supervivencia para analizar a influencia da introducién
da e-consulta no tempo de vida das/os pacientes. En particular, utilizamos modelos
aditivos xeneralizados (conecidos habitualmente polas stas siglas en inglés: GAM) in-
corporando os pesos de Kaplan-Meier, co obxectivo de adaptar a metodoloxia clasica ao
contexto dos datos censurados e estimar de maneira flexible a relacién entre as diferen-
tes variables explicativas consideradas e o tempo de vida. Este enfoque permite avaliar
ata que punto a implantacién da e-consulta pode repercutir na mellora dos tempos de
supervivencia das/os pacientes e, en consecuencia, na calidade da atencién sanitaria.

Para levar a cabo esta andlise, imos empregar o software estatistico “R xunto con
diferentes librarias tales como survival, condSURV, mgcv ou gratia.

Palabras e frases chave: e-consulta, cardioloxia, anilise de supervivencia, GAM, Kaplan-Meier.

1. INTRODUCION

O desenvolvemento da historia clinica electrénica integrada entre niveis asistenciais, conecida en
Galicia como TANUS, supuxo unha transformacién significativa na xestiéon clinica ambulatoria.
Este sistema permite o acceso compartido & informacién sanitaria por parte das/os profesionais
de atencién primaria e especializada, favorecendo asi a continuidade asistencial e a coordinacién
entre niveis. Ademais, garante a accesibilidade & totalidade da historia clinica da/o paciente, con
independencia do centro sanitario no que sexa atendida/o, e contribtie 4 homoxeneidade na incor-
poracién e rexistro da informacién clinica.

O Servizo de Cardioloxia da Area Sanitaria de Santiago de Compostela e Barbanza implantou as
consultas de acto tinico no ano 2008. Este modelo asistencial permitia realizar na mesma xornada
a consulta presencial e as probas diagndsticas necesarias, o que permitia reducir a asistencia a un
s6 acto médico, fronte aos modelos méis cldsicos que inclufan diferentes visitas da/o paciente para
a consulta. Posteriormente no ano 2013, piixose en marcha un proxecto de e-consulta consensuado
entre as/os profesionais, que inclie unha primeira consulta non presencial, isto é a e-consulta,



grazas & existencia da TANUS. A través desta modalidade, as/os diferentes profesionais sanitarios
poden remitir unha interconsulta especificando o motivo da demanda, e a/o cardiéloga/o responde
basedndose nos datos clinicos dispoiibles no historial da/o paciente. Se a informacién é suficiente
establécese unha estratexia diagndstica sen necesidade de cita presencial; en caso contrario, a/o
paciente é derivada/o a unha consulta presencial de acto tnico na que se toma a decisién da alta
clinica ou do seguimento en consultas posteriores por parte do Servizo de Cardioloxia.

A vista da situacién exposta, realizamos unha analise do efecto da implantacién da e-consulta no
tempo de vida grazas a unha base de datos proporcionada pola Fundacién Instituto de Investiga-
cién Sanitaria (FIDIS) que contén o seguimento de 75763 pacientes atendidas/os polo Servizo de
Cardioloxia da Area Sanitaria de Santiago de Compostela e Barbanza entre os anos 2008 e 2023.

2. METODOLOXIA E RESULTADOS

Debido & presenza de datos censurados na base de datos proporcionada, empregamos técnicas de
Andlise de Supervivencia, que é a rama da Estatistica que estuda o tempo que transcorre ata que
un certo conxunto de individuos experimente un certo evento de interese.

Unha caracteristica distintiva nesta base de datos é a censura pola dereita: o evento final non se
pode determinar con certeza para todos os individuos, posto que o tempo de vida sé pode ser
observado parcialmente. Debido a isto, o estimador empirico tradicional deixa de ser consistente,
polo que se xeneralizou ao caso de datos censurados, dando lugar ao conecido como estimador de
Kaplan-Meier, ver [3], que se define como:

f(t):l—H(l—Zi), (1)

T:; <t

onde 77 < ... < T} son os tempos observados da ocurrencia do fallo (é dicir, son os Z; tales que
0; = 1), d; o nimero de fallos en T; e n; o ntmero de individuos que estdn a risco en T;, é dicir,
que non morreron nin foron censurados antes de T;.

Axustando o estimador de Kaplan-Meier definido en 1, podemos obter as curvas de supervivencia
estimadas para os dous tipos de consulta considerados (a consulta de acto tnico e a e-consulta).
Estas curvas mostran que a funcidon de supervivencia tende a ser maior no grupo de pacientes
derivadas/os a e-consulta. De todos xeitos, para avaliar formalmente esta diferenza, utilizamos o
test log-rank, cuxas hipdteses son as seguintes:

HO . hl(t) = hg(t), t Z 0, (2)
H;y : hq(t) # hao(t), para algin t,

onde h; representa a funcién de risco, isto é, a probabilidade de que, se un individuo sobrevive no
tempo ¢, experimente o fallo no instante inmediato despois [¢,t + dt).

Grazas ao contraste 2, observamos que existen diferenzas estatisticamente significativas entre os
dous grupos, reforzando a evidencia visual obtida co estimador de Kaplan-Meier de que a introdu-
cién da e-consulta aumenta o tempo de vida das/os pacientes.

Estes resultados motivaron a bisqueda de modelos de regresién que analicen mais en detalle como
evolucionan os tempos de supervivencia segundo as diferentes covariables que hai disponibles na
base de datos. En particular, centrémonos na proposta de Orbe e Virto, ver [4], que adapta os
modelos aditivos xeneralizados, ver [2] e [6], para o contexto de datos censurados.

Dita proposta combina o emprego de bases de funciéns P-splines cun método de estimacién baseado
en minimos cadrados ponderados, co obxectivo de ter en conta que estamos a traballar con datos en
presenza de censura. Tratase dunha extensién da proposta de Eilers e Marx, ver [1], que se baseaba
no emprego de P-splines pero que integra os pesos Kaplan-Meier, seguindo a idea da proposta de
Stute, ver [5], para manexar adecuadamente a presenza de observaciéns censuradas.
Consideramos entén o seguinte modelo:

Yiza‘i‘zmg‘(Xij), (3)

onde Y; = log(T;) é o logaritmo do tempo de supervivencia do individuo i e m; representa o efecto
non paramétrico de cada variable explicativa sobre a variable resposta.



Os resultados do modelo 3 evidenciaron unha asociacién positiva entre a presenza da e-consulta
e un maior tempo de vida das/os pacientes. Deste xeito, os resultados evidencian que a atencién
mediante a e-consulta contribiie positivamente aos resultados en satide, posiblemente debido a
unha atencién mdis precoz que evita que as/os pacientes acaden situaciéns criticas.

3. CONCLUSIONS

A través do enfoque presentado, puidemos observar unha asociacién positiva entre a presenza da e-
consulta e un maior tempo de vida das/os pacientes. Este resultado é especialmente relevante se se
ten en conta que a e-consulta non implica necesariamente unha intervencion clinica directa, senén
que acttia como un mecanismo de coordinacion e triaxe mais eficiente entre os diferentes niveis
asistenciais. Ademais, estes achados reforzan a idea de que a transformacion dixital do sistema
sanitario non sé afecta a eficiencia organizativa, senén que tamén ten efectos positivos na calidade
asistencial e no benestar da poboacién.
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RESUMEN

Una gran variedad de patrones ecoldgicos se modelizan usando funciones paramétricas.
Estas son muy titiles, ya que permiten cuantificar y comparar los diferentes patrones
a través del valor de sus pardametros, y estimar los efectos de las variables ambientales
y geograficas sobre diferentes especies, poblaciones o comunidades bioldgicas. Sin em-
bargo, no todas las funciones son véalidas para todos los patrones, y la estructura de
dependencia a pares de muchas de las variables (e.g. distancias geograficas o ambienta-
les) dificultan las comparaciones entre ajustes. Aqui proponemos nuevos modelos para
el ajuste de patrones biogeograficos y nuevos métodos para evaluar su nivel de signifi-
cacién y realizar comparaciones de parametros en de funciones ajustadas con variables
con dependencia a pares. Todos estos métodos han sido implementados en el paquete
betapart de R.

Palabras y frases clave: Distance-decay, funciéon paramétrica, patrones biogeograficos, depen-
dencia a pares.

1. INTRODUCCION

Una de las cuestiones mas estudiadas en ecologia, y especialmente en biogeografia son las causas
del cambio en composicién de especies entre diferentes lugares. ;Qué causa que diferentes loca-
lidades, mas o menos cercanas geograficamente, tengan diferentes especies de animales, plantas,
etc.? Una de los métodos més utilizados para estudiar esta cuestion se basa en estimar la similitud
de composicion de especies entre diferentes lugares, i.e. como de diferentes son sus comunidades



biolégicas, y modelizar mediante funciones paramétricas la disminuciéon de esta similitud con la
distancia geografica y ambiental entre las localidades estudiadas. Este patron de disminucién de la
similitud con la distancia espacial se conoce como distance-decay. Histéricamente, el distance-decay
se ha estudiado mediante funciones power-law y exponencial negativa. Sin embargo, estas funcio-
nes son incapaces de modelar correctamente situaciones en las que las comunidades cercanas son
practicamente idénticas y la similitud no decae hasta media o larga distancia. Para recoger correc-
tamente este tipo de relaciones, una funcién sigmoide, que tuviera en cuenta similitudes constantes
a corta distancia, seria necesaria. Por ello en Martin-Devasa et al.(2022) se propuso la funcién de
Gompertz como una nueva alternativa para el ajuste y estudio del distance-decay. Actualmente,
la funcién decay.model del paquete de R betapart permite ajustar tanto modelos power-law y
exponencial negativo como Gompertz, a datos de distance-decay, siendo la principal funcién en R
para este tipo de analisis.

Tanto los indices de similitud entre comunidades como las medidas de distancia espacial y climética
se calculan por la comparacién entre dos puntos, por lo que presentan dependencia a pares. Esto
dificulta calcular su nivel de significacién y hacer comparaciones de parametros entre modelos, ya
que se produce una inflacién de los grados de libertad que puede aumentar el error de tipo I en
unos modelos que, a demds, son no lineales. Para poder evaluar el nivel de significacién de modelos
de distance-decay, Martinez-Santalla et al. (2022) propusieron un test de significacién basado en
remuestreo por bloques. Definiendo un bloque como el conjunto de todos los valores de similitud o
distancia en las que participa el mismo punto, y tomando esos bloques como unidad de muestreo,
se puede calcular la distribucién nula de un test, en este caso de significacion, sin que el efecto
de la inflacién de los grados de libertad. Como estadistico, se propuso el uso del pseudo-R?, una
medida similar al R2, pero que es ttil para modelos no lineales. Asi, la hipétesis nula del test
serfa la independencia entre la similitud entre comunidades y su distancia espacial o ambiental (la
composicién de especies no cambia ni con la distancia espacial o con diferencias ambientales), y
la hipétesis alternativa seria que hay un efecto de la distancia espacial entre localidades o de sus
diferencias ambientales en la composicién de sus especies. Este test también estd implementado en
la funcién decay.model de betapart.

Asimismo, el remuestreo por bloques utilizado para el test de significacién se puede usar para cons-
truir un test para la comparacion de pardmetros en modelos construidos con datos con dependencia
a pares. Martin-Devasa et al.(2022) propusieron un test para la comparacién de pardmetros de mo-
delos de distance-decay llamado Z_dep. Este test (basado en la diferencia de pardmetros) tiene la
misma estructura que un test t para la diferencia de medias. La diferencia esta que la variancia de
la diferencia de parametros se estima con un remuestro por bloques, evitando la inflacién de los
grados de libertad y limitando el error de tipo I. Este test estd ahora disponible en la funcién zdep
del paquete betapart.

2. R PARA EL MODELADO DEL DISTANCE-DECAY Y PATRONES
BIOGEOGRAFICOS

El paquete betapart, a demas de varias opciones para el cdlculo de indices de similitud entre
comunidades, ofrece una serie de funciones para modelar patrones de distance-decay. Como se
ha adelantado en la introduccién, la funciéon decay.model es de gran utilidad para ajustar las
tres funciones utilizadas en el modelado del distance-decay: power-law, exponencial negativa y
Gompertz.

La funcién zdep es la principal alternativa para la comparacién de pardmetros entre modelos de
distance-decay, y el test puede ser utilizado de forma general para la comparaciéon de parametros
en modelos ajustados con datos con dependencia a pares.
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RESUMO

Os algoritmos de processamento de imagens foram utilizados em grafismos marajoaras
para detecgao de contornos e construcao das mandalas matematicas. O tema é um pro-
jeto de longo prazo de desenvolvimento e integragdo do R com elementos de Geometria
e, mais geral, da Matematica. O processo de construgdo das mandalas mateméaticas
segue os aspectos delineados em (Alcoforado et al.; 2023). As artes marajoaras foram
escolhidas devido a riqueza cultural combinado ao interesse dos autores em explorar
diferentes formas geométricas para a construcao das mandalas matematicas. A meto-
dologia de processamento de imagens para a deteccao de contornos foi baseada nos
pacotes imager e magick, os quais combinados com os pacotes dplyr e ggplot2 for-
necem os elementos para o processamento, analise e visualizacao da arte de interesse.
A modelagem proposta é um avanco em relagdo aos métodos anteriores em que cur-
vas planas com interpretagoes ou releituras foram utilizados tornando o processo mais
preciso. Os resultados apontam para uma diversificacao dos métodos de construgao de
mandalas matematicas, traduzidos em um extenso nimero de combinagoes de formas e
cores possibilitados por uma unica pega de arte. Ao utilizar a linguagem R, os elementos
de Matematica, Computagao e linguagem de programacao de alto nivel sao combinados
aos elementos artisticos e culturais para a expansao dos horizontes de possibilidades.
Espera-se que os resultados despertem interesse em novas pesquisas relacionadas ao
tema e insiram o R ainda mais no contexto das aplicacoes matemaéticas.

Palabras e frases chave: Processamento de Imagens, Deteccao de Bordas, Grafismos.

1. INTRODUCAO

Os grafismos marajoaras sao sistemas visuais amazonicos caracterizados por padronagens
geométricas que combinam simetria, abstragdo e simbolismos. Segundo Schann (2008), uma das
caracteristicas mais marcantes da ceramica marajoara é o convivio, em um mesmo objeto, de re-
presentacoes naturalistas e representagoes geometrizantes, estas tltimas chamadas usualmente de
grafismos. Estes grafismos podem ser utilizados em um contexto pedagdgico para

O presente artigo propoe uma metodologia para a construcao de mandalas matematicas ba-
seadas na extracdo de contornos das imagens de grafismos da cultura marajoara. A digitalizagao
e analise computacional desses elementos visuais contribuem para uma releitura dos elementos
culturais, por meio de aproximacoes das curvas, tragados e representagoes dos objetos. Essa apro-
ximacao de tracados por meio de uma técnica computacional permite a releitura, reconfiguracao e
ressignificacao dos elementos culturais em um novo contexto original com a finalidade de expansao
dos horizontes dessa arte.



2. METODOLOGIA

A linguagem R sera utilizada para a identificacdo e aproximacao de bordas em imagens de
grafismos marajoaras por meio do pacote imager (Barthelme, 2024), magick (Ooms, 2024), dplyr
(Wickham et al., 2023) e ggplot2 (Whickham, 2016).

A metodologia para processamento de imagens combina abordagens complementares dos pa-
cotes magick e imager. Para o pacote imager a metodologia consiste em:i.) Pré-processamento:
carregar imagem e tratar transparéncia. Converter para RGB e escala de cinza; ii.) Binarizagao:
aplicar threshold para criar imagem preto e branco; iii.) Extragao: identificar fronteiras entre regioes
e armazenar coordenadas. Por sua vez, a metodologia do pacote magick compreende: i) conversdo
da imagem para escala de cinza; ii) binarizagdo mediante threshold adaptativo; iii) detecgao de
bordas utilizando algoritmo de Canny; iv) extracdo de coordenadas de contorno.

Em ambos os casos, a etapa de pds-processamento consiste em: iv.) Pds-processamento: filtrar
contornos de acordo com um parametro relacionado ao nimero de pontos; v.) Anélise: inspegao
visual para remover contornos indesejados e visualizagao final; vi.) Sele¢do: sele¢do de contornos
desejados e construcao das Mandalas: utilizacdo dos contornos (denominados niveis), tinicos ou
composigoes, como médulo bésico e aplicagao de transformacgoes geométricas (translagdes, rotagoes,
reflexdes e homotetias) para gerar o padrao mandélico simétrico; vii.) Pés-processamento e Andlise:
refinamento por meio de uma paleta de cores para aplicagdo as mandalas geradas. Os cddigos
utilizados para a geragao das mandalas das Figuras [3| e [4 podem ser obtidos em GitHub Link.

A Figura [l] ilustra os contornos identificados utilizando os pacotes imager e magick para a
imagem de um |prato marajoara.

(a) Imagem final de a.) apds filtro de eliminagao (b) Imagem final de b.) apés filtro de eliminagao
de contornos com menos de 400 pontos. de contornos com menos de 400 pontos.

Figura 1: Bordas detectadas com o R utilizando os pacotes imager e magick: diferenciacao dos
niveis por meio das cores.

Em ambos os casos, os diferentes contornos, representados pela variavel nivel, sao identificados
pelas diferentes cores. No caso do pacote imager, os niveis sdo fechados e adequadamente iden-
tificados, enquanto os niveis identificados pelo pacote magick nao fornecem estruturas fechadas.
Entretanto, os niveis individuais ou combinados de ambos podem ser utilizados para a construgao
das mandalas matemédticas conforme resultados nas Figuras [3] e [4

As paletas de cores utilizadas nas composicoes das Figuras [3] e [4] sio mostradas, respectiva-
mente, na Figura |2} Essas cores foram obtidas por meio de um processo imaginativo de releitura
dos autores. Tal processo pode ser replicado em outros contextos ou com outros grafismos.

Figura 2: Paleta de cores para as Figuras|3|e EI, respectivamente.

O codigo a seguir, utilizando o algoritmo de Canny, é um exemplo que permite a extracao dos
contornos com filtragem dos niveis com menos de 400 pontos. O valor N = 400 foi determinado
por andlise direta dos resultados na Figura[I] enquanto que o valor e centers = 20 foi determinado
com base nos resultados do pacote imager.

library (magick); library(ggplot2); library(dplyr)

file <- getwd(); input_image_path <- file.path(file, "marajo2.jpg")
img_magick <- image_read(input_image_path)

img_gray <- image_convert (img_magick, colorspace = "Gray")


https://www.enjoei.com.br/p/magnifico-prato-arte-marajoara-68493567?vid=be47854e-ea0a-4c01-a8f6-1b082715e723

edges <- image_canny(img_gray, geometry = "0x1+107%+30%")

image_write (edges, "bordas_canny.png"); edges_imager <- load.image("bordas_canny.png")
edges_imager <- load.image("bordas_canny.png")

par (mfrow = c(1, 2)); plot(img_gray, main = "Imagem Original (Cinza)")

plot (edges_imager , main = "Bordas Detectadas (Canny)")

pontos_contorno <- which(edges_imager > 0.5, arr.ind = TRUE)

final_df <- data.frame( x = pontos_contorno[, 1],y = pontos_contornol[, 2])

set.seed (123); clusters <- kmeans(final_df[, c("x", "y")], centers = 20)

final_df$level <- clusters$cluster
N <- 400; final_df_filtrado <- final_df %>%group_by(level) ¥>%filter(n() >= N) %%
ungroup () %>% mutate(level = as.numeric(factor(level)))

Figura 3: Mandalas Matematicas
Fonte: Autores, 2025.

Figura 4: Mandalas Matemdticas utilizando contornos (niveis) ou composi¢oes de niveis da Figura
[[P} Fonte: Autores, 2025.



As Figuras 3| e [4] refletem o processo de construcao utilizando apenas algumas curvas dentre o con-
junto de possibilidades unitdrias ou combinacoes. A combinacao de niveis disponiveis nos resultados
obtidos por meio dos pacotes pode adicionar possibilidades ao extenso conjunto de construgoes.
Deve ser notado que o processo de construgdo mantém o viés adotado em Alcoforado et al. (2023),
o qual restringe a construcao das mandalas a utilizagao de rotagoes, homotetias e translacoes, com
as rotagoes no intervalo [0, 27] sendo predominantes.

4. CONCLUSOES
A construgdo de mandalas mateméticas ndao é um assunto inédito, no entanto, o contexto da
extracao de contornos de figuras originadas de elementos culturais e artisticos, como por exemplo,
dos grafismos marajoaras insere novas possibilidades e expande os horizontes de integragao entre
diferentes campos do conhecimento. Os pacotes imager e magick sdo duas possibilidades de
utilizacao da linguagem R para fins de detecgao de contornos e, consequente utilizagao na
construgao de mandalas matematicas. Espera-se que os resultados possam servir da base para
novas investigacoes.
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RESUMEN

Este trabajo aborda la conservacion gendmica de la especie Daphne
gnidium en poblaciones costeras atlanticas de Galicia mediante andlisis de
diversidad genética, estructura poblacional y variaciéon adaptativa, utilizando
datos obtenidos por secuenciacion 2b-RADseq. Se emplearon diferentes
herramientas bioinformdticas libres y gratuitas, como R a través de RStudio
para el procesamiento, filtrado, andlisis estadistico y visualizacion de datos
gendmicos. La integracién de diversos paquetes en R permitid la
identificacién de SNPs robustos y estructuras genéticas relevantes para la
conservacion genética y recomendaciones para la gestion in situ de la
especie.

Palabras clave: Daphne gnidium, secuenciacién 2b-RADseq, SNPs, gendmica
de conservacion, diversidad genética, estructura poblacional.

1. INTRODUCCION

Daphne gnidium (Fig. 1) es un arbusto de tipo esclerdfilo denominado torvisco. Se trata
de una especie diploide (2n=18) con capacidad de reproduccidén sexual y elevada
capacidad de revegetacion, distribuyéndose en zonas costeras protegidas.

La especie presenta un gran interés tanto medicinal como de conservacion. Su
importancia medicinal radica en la presencia de compuestos fitoquimicos en aceites
esenciales y extractos, principalmente de las hojas, responsables de sus propiedades
bioldgicas vy terapéuticas (antioxidantes, antibacterianos, neuroprotectores vy
antitumorales). Ademds, D. gnidium es una especie clave para la conservaciéon de las
dunas costeras, sus raices profundas ayudan a estabilizar y fijar estas estructuras,
evitando su erosidon. Asimismo, la planta proporciona hdbitat y recursos a una gran
variedad de especies que habitan en estos ecosistemas.

Para este estudio se han utilizado SNPs como marcadores moleculares. la irrupcién de
técnicas de secuenciaciéon masiva de lecturas cortas (short reads, e.g., llumina) y largas
(long reads, e.g., Oxford Nanopore™) y la reduccién de su coste por megabase ha
facilitado su aplicacion en aproximaciones gendmicas. Estas técnicas gendmicas han
facilitado la deteccién y genotipado de grandes paneles de SNPs. Trabajar con miles o
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millones de marcadores proporciona nuevos conocimientos y comprension de procesos
en el campo de la conservacion.

La evaluacidon de la diversidad genética es fundamental para garantizar la
conservacion efectiva de las especies. La informacién gendmica constituye una
herramienta clave para disehar acciones concretas de conservacion y gestion,
adaptadas a las necesidades de cada especie. Por ello, el proyecto LIFE INSULAR
(https://www lifeinsular.eu/) se enfoca en la restauracion de hdbitats y la proteccion de
especies clave de los mismos como D. gnidium, actualmente amenazada por la
degradacién de las dunas.

Figura 1. A: Bayas de Daphne gnidium L. Fuente: © Pablo Vargas | RJB-CSIC. B: Planta florada de D gnidium L.
Fuente: IBADER-USC (https://www.ibader.gal/).

2. OBJETIVOS

Los objetivos principales fueron evaluar la calidad de los datos brutos de genofipado
generado por la metodologia 2b-RADseq, desarrollar un panel robusto de SNPs, y
analizar la diversidad genética y estructura poblacional de Daphne gnidium en seis
localidades costeras atldnticas protegidas de Galicia. Todo ello para la obtencién de
informacion que pueda ser aplicable al apoyo de la gestién y conservacién de recursos
genéticos de la especie en las dreas a estudio.

3. METODOLOGIA

3.1 Muestreo y extracciéon ADN
Se recogieron muestras de seis localidades, dentro de dreas protegidas como Zonas
Especiales de Conservacion (ZEC) y Parque Nacional lllas Atldnticas (PNIA; Tabla 1). La
extraccién de ADN se realizd siguiendo protocolos estdndar para asegurar una calidad
apta para secuenciacidén masiva.

Tabla 1. Localidades de muestreo, cddigo genético, coordenadas (WGS84), nUmero de ejemplares (N) y dreas
protegidas (ZEC/PNIA) de la especie Daphne gnidium analizados en este estudio. * ZEC Red Natura (Zonas
Especial Conservacién) / Parque Nacional lllas Atlédnticas (PNIA).

Localidad | Codigo genético (Coordenadas, X; Y) N Areas protegidas®
Barra C1(-8,836; 42,263) 19 ZEC-Costa da Vela
0 Grove C2 (-8.895; 42,473) 16 ZEC-Complejo Ons-Grove
Corrubedo C3 (-9,028; 42,549) 16 ZEC-Complejo Corrubedo
Cies 11 (-8,899; 42,228) 19 ZEC lllas Cies / PNIA
Ons 12 (-8,928; 42,387) 18 ZEC Complejo Ons-Grove / PNIA
Salvora 13 (-9,004; 42,470) 20 ZEC Complejo Corrubedo / PNIA
Total 108

3.2 Secuenciacion y procesamiento bioinformdatico
El genotipado se llevé a cabo mediante la metodologia 2b-RADseq con lllumina
NextSeq 500, utilizando enzima de restriccion Alf . La calidad de datos se evalud con
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FastQC 0.12.0, y el resumen global se integré con MultiQC. Para el alineamiento, se
aplicé la herramienta Bowtiel.3.1 con los genoma de referencia de especies
congenéricas y un enfoque de novo con Stacks 2.64 para identificar y filtrar SNPs.

3.3 Caracterizaciéon genética poblacional

Se realizé el andlisis de los genotipos, de diversidad genética y estructura de los paneles
de SNPs obtenidos con genoma de referencia y de novo. A partir del panel completo
de novo se generd un panel de SNPs outliers divergentes (loci o regiones del genoma
gue puedan estar bajo seleccidn) y se realizd el andlisis de diferenciacion y estructura
genética.

RStudio fue la plataforma central para el andlisis estadistico y visualizaciéon de datos. Se
emplearon paguetes especializados para analizar diversidad genética, estructura
poblacional y diferenciacién:

e Genepop 1.2.2: Para edicion, filtrado y andlisis de datos genéticos multilocus en
formato GENEPOP. Se usd para calcular frecuencias alélicas, heterocigosis
observada y esperada y readlizar andlisis de equiliorio Hardy-Weinberg vy
diferenciacién genética (Fsr).

e DiveRsity 1.9.90: Para estimar parédmetros de diversidad genética poblacional (la
materia prima de la evolucién), incluyendo nimero de alelos, riqueza alélica
corregida por rarefaccidén, heterocigosis, indice de fijacion (Fis) con intervalos de
confianza bayesianos.

e StAMPP 1.6.3: Para el cdlculo de diferenciacién genética y estructura
poblacional, especialmente para estimar el coeficiente Fst y sus intervalos de
confianza mediante bootstrapping entre loci.

e Adegenet 2.1.11: Para manipulacién y andlisis de datos genéticos multilocus en
objetos de R de clase genind/genlight, realizando andlisis multivariantes como el
Andlisis Discriminante de Componentes Principales (DAPC) para identificar
agrupaciones genéticas y visualizar su estructura.

e dartR 2.9.9.5: Para la conversidén y manejo de datos genotipicos SNP en formatos
compatibles, facilitando la interoperabilidad entre diferentes andlisis y formatos
de datos.

e ParadllelStructure 1.0.0: Para ejecutar en paralelo el programa STRUCTURE en
multiples nUcleos de procesador desde R, optimizando el andlisis bayesiano de
agrupamiento genético para determinar el nUmero de unidades poblacionales
genéticamente homogéneas (K).

La combinacidén de estos paguetes permitid identificar patrones de estructura locall
entre pares isla-continente y trabajar con SNPs con posibles sefales de seleccidn
adaptativa.

4. RESULTADOS

Se obfuvieron aproximadamente 537 millones de lecturas de ADN, con una tasa de
retencién del 81,4% tras el filtrado. El panel generado por alineamiento de novo se
destacd por su robustez y representatividad. Los andlisis de diversidad y diferenciacion
genética se centraron en el panel de novo.

Los andlisis mostraron una diversidad genética moderada, similar entre localidades.
Hubo un bajo tamano efectivo (Ne < 50; Fig. 2). Se detectd una estructuracién genética
clara entre las poblaciones insulares y continentales (p.ej., Cies-Barra, Ons-O Grove,
Sdlvora-Corrubedo). Los SNPs outliers evidenciaron adaptacion local (Fig. 3).

En RStudio se implementaron flujos de trabajo reproducibles, desde la importacion de
datos filtrados hasta la generacion de DAPC vy grdficos de estructura genética,
facilitando una interpretacion clara y visual de los resultados.
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Figura 2. Riqueza alélica (Ar), heterocigosis esperodo (He) y censo efectivo (Ne) obtenidas por localidad. En
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Figura 3. Andlisis de estructura genética con el panel de

29 SNPs outliers. A) Agrupacién genética
representada por el andlisis de STRUCTURE para K = 2 y K = 5. B). Andlisis discriminante de los componentes
principales (DAPC) representando el primer y segundo factor discriminante (DF) incluyendo el peso del andlisis

discriminante retenido (DA) para representar el 52,6% de la varianza.

e Con este tfrabajo se comprobd la utilidad de R y su catdlogo de paquetes para
los andlisis de gendmica de la conservacion con recursos locales como de

5. CONCLUSIONES

supercomputaciéon (CESGA).

e Diversidad genética moderada en poblaciones insulares y continentales, pero

con bajo tamano efectivo.

e Estructuracion local en tres pares isla-continente: Cies-Barra, Ons-O Grove vy

Sdlvora-Corrubedo.

e Evidencias de adaptacion local en algunos SNPs. Recomendaciones: conservar
in situ, recolectar germoplasma, seguimiento poblacional y aplicar este enfoque

a ofras especies/hdbitats atldnticos.
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RESUMEN

El seguimiento a medio y largo plazo de las comunidades bioldgicas es clave para
detectar senales tempranas de posibles amenazas a la diversidad y funcionamiento
de los ecosistemas. En el caso de los sistemas acudticos, las diatomeas son utilizadas
como bioindicadores del estado ecoldgico de los rios en la Directiva Marco del Agua.
Dada su importancia, es esencial identificar las localidades idéneas, y establecer un
procedimiento éptimo, para la caracterizacién y seguimiento de las comunidades de
diatomeas.

En el presente estudio se caracteriza la composicion, estructura y variabilidad local de
la comunidad de diatomeas en diferentes localidades del principal sistema fluvial de la
Serra do Caurel, el rio Lor, a su paso por Seoane do Courel (Lugo). El objetivo principal
es identificar la localidad mds diversa y representativa de este tramo del rio, lo que la
convertiria en el lugar de mayor interés para el seguimiento a largo plazo.

También se estudia si el esfuerzo de muestreo aceptado como estdndar para estudios
de diversidad especifica en comunidades epiliticas de agua dulce (n = 500 valvas) es
adecuado para la correcta caracterizacién de la comunidad. Se encuentra que
dicha adecuacion varia en funcidon de los objetivos del estudio, poniendo en
entredicho el actual método de empleo de estos organismos para el seguimiento
ambiental.

Se resalta también cémo dicho incremento en el esfuerzo de muestreo tiene un
impacto reducido a la hora de inferir el estado ecolégico del entorno fluvial
empleando indices basados en diatomeas. Esto no se debe a una falta de sensibilidad
por parte del indice frente a cambios en el esfuerzo de muestreo, sino de una laguna
de conocimiento en lo que respecta a los valores de indicatividad ecoldgica de las
especies encontradas en este rio gallego.

Palabras y frases clave: bioindicadores, diatomeas, diversidad alfa, diversidad betaq,
esfuerzo de muestreo

1. INTRODUCCION

Las diatomeas constifuyen un grupo de microalgas ampliamente utilizadas en la
evaluaciéon del estado ecoldgico de los ecosistemas acudticos. La importancia de
estos organismos como bioindicadores ha llevado al desarrollo de diversos indices
bidticos basados en la abundancia relativa de especies ponderadas por su tolerancia



ecolégica, cuyo uso estd cada vez mds extendido en programas de seguimiento
ambiental, incluso formando parte de la normativa en varios paises (Lobo et al., 2016;
European Committee for Standardization, 2003), incluida Espana.

El uso efectivo de diatomeas como bioindicadores exige fiabilidad de los datos y, por
tanto, la adecuacién del esfuerzo de muestreo. Un esfuerzo de muestreo insuficiente
puede dar lugar a modelos poco robustos e inferencias errébneas, mientras que un
esfuerzo excesivo puede implicar un uso innecesario de recursos (Bennett et al., 2016).
En el caso de las diatomeas, con estimaciones de entre 30.000 y 100.000 especies,
muchas de las cuales son raras, se recomienda habitualmente contar entre 400 y 600
valvas por muestra (Bennett et al., 2016). Sin embargo, en las Ultimas décadas han
surgido multiples iniciativas que cuestionan la adecuacion de dicho esfuerzo de
muestreo, estudiando el efecto que el incremento o la reduccion del nimero de
valvas contados fuera del umbral recomendado tiene en la fiabilidad de los resultados
(Benneftt et al., 2016; Riato et al., 2024; Tyree et al., 2020).

En este trabajo se pone de manifiesto la excelente capacidad de estos organismos
para la bioindicacion del estado ecoldgico de los ecosistemas acudticos, teniendo
una amplia aplicabilidad a la conservacion de estos hdbitats en Galicia. Se aportan
también evidencias empiricas al debate sobre la suficiencia del esfuerzo de muestreo
estadndar al mismo tiempo que se resaltan una serie de limitaciones metodoldgicas que
el actual sistema de aplicacion de las diatomeas presenta.

2. METODOLOGIA

Se seleccionaron cuatro estaciones de muestreo en el framo alto del rio Lor, en las
proximidades de Seoane do Courel. En cada muestra se contabilizaron valvas
individuales de diatomeas hasta alcanzar un minimo de 500 valvas por muestra,
siguiendo los estdndares habituales empleados en estudios de diversidad especifica en
comunidades epiliticas de agua dulce. Posteriormente, se amplié el esfuerzo de
muesireo hasta alcanzar las 750 valvas por muestra, en incrementos sucesivos de 50
valvas. Este incremento permitid evaluar el efecto del tamano muestral sobre los
estimadores de riqueza y diversidad, asi como mejorar la fiabilidad de los andlisis
cuantitativos.

Se caracterizé la diversidad alfa, es decir, el nUmero y diversidad de especies, de cada
localidad, esta Ultima a través de indices (indice de diversidad de Shannon y de
dominancia de Simpson) calculados con la funcidn diversity() del paguete vegan
(Oksanen et al., 2020) de R (R Core Team, 2024). También se compard graficamente la
distribucién de la abundancia en cada una de las localidades mediante la
representacion de SADs (Species Abundance Distributions) de las muestras completas.

La diversidad beta (disimilitud bidtica) entre las muestras se calculd mediante el indice
de Bray-Curtis, utilizando los datos de abundancia absoluta de especies. Para el
cdlculo se uséd la funcién vegdist() del pagquete vegan. Para visualizar el patrén de
disimilitud, se realizd un escalamiento multidimensional no métrico (NMDS) en dos
dimensiones mediante la funcién metaMDS() de vegan. Se representd el resultado con
la funcién de R ggordiplots(), del paguete homdnimo (Ramirez-Barahona, 2023). Para
determinar cémo las diferencias en el nUmero de valvas contadas en cada localidad
afectaban a la fiabilidad del muestreo, se realizé una estimaciéon de la riqueza
aplicando el indice Chaol a los datos de abundancia absoluta a través de la funcién
estimateR() de vegan.

Finalmente, se analizé el efecto del tamano muestral sobre la robustez del cdlculo de
los indices bidticos derivados de la composicién de las comunidades, empleando
indices basados en IPS (Specific Polluosensitivity Index), que son los incorporados en la
Directiva Marco del Agua. Para ello se empled la funcidon diat_ips(). del paquete



diathor (Gelis et al., 2022) de R. Este cdlculo se aplicd a los datos registrados tras el
recuento de 500 y 750 valvas.

3. RESULTADOS

El andlisis de la composicidon muestra que la localidad éptima para un seguimiento a
largo plazo de la comunidad de diatomeas epiliticas del alto Lor es la efiquetada
como LOR1 (42,6219728, -7,1713203), pues se frata de la localidad en la que se hallé la
mayor rigueza de especies y la mayor diversidad, tanto tras contar 500 como 750
valvas, pudiéndose establecer por tanto como la mds representativa de una
comunidad con un elevado valor ecoldgico. Ademds, también se frata de la
localidad en la que se registré mayor densidad de individuos por superficie de biofilm,
lo que facilita la toma de muestras para el seguimiento.

Este trabajo también muestra que el incremento del esfuerzo de muestreo no se
corresponde con un incremento equivalente en el nUmero de especies detectadas,
tal y como se espera al ser una relacién asintdtica. El hecho de que la riqueza
observada se incremente en menos del 20% al aumentar el esfuerzo de muestreo en
un 50% sugiere que, aunque existe un amplio nUmero de especies no detectadas (i.e.
diferencia entre la riqueza estimada y la riqueza observada), podria no ser rentable
incrementar el esfuerzo de muestreo en determinado tipo de estudios.

Los estudios centrados en la deteccidn de patrones composicionales compartidos por
multiples muestras son los que potencialmente se verian mds beneficiados de un
incremento del esfuerzo de muestreo, ya que en este estudio se encuentra que
permitid observar una tendencia de homogeneizacion de las muestras, reduciéndose
las diferencias bidticas entre localidades al incrementar el nimero de valvas
procesadas.

El indice de estado ecoldgico IPS mostrd ser robusto frente al incremento en el esfuerzo
de muestreo, no estando justificado, en nuestro estudio, contar mds de 500 valvas,
pues no supondria una mejora notable en la estimacién del indice. Sin embargo, esto
se explica, no porque el indice no sea sensible a especies raras, sino por una limitacién
metodoldgica que nace de lagunas en las bases de datos empleadas en el cdlculo.

En lo que respecta a los valores obtenidos del IPS, bajo los criterios utilizados en la
implementacién de la Directiva Marco del Agua, todas las localidades estudiadas en
este trabajo pueden clasificarse como buen estado ecoldgico

4. CONCLUSIONES

Tras la identificacién y cuantificacion de la comunidad de diatomeas epiliticas en
diferentes localidades préoximas del rio Lor a su paso por Seoane do Courel, y la
caracterizacion de su estructura y variabilidad entre las localidades de muestreo, se
establece la localidad LOR1 (42,6219728, -7,1713203) como la optima para el
seguimiento a largo plazo de la evolucidn de dicha comunidad.

Se establece que la adecuacion del esfuerzo de muestreo estdndar, o la necesidad
de reducirlo optimizando la relacién coste/beneficio, radica en el objetivo del estudio.
Para aquellos andlisis que dependan de una completa caracterizacion de la
composicién floristica de la comunidad para su robustez se precisard de >600 valvas
contadas, siempre que la comunidad sea sana y diversa. Por ofro lado, cuando una
elevada precision taxondmica no sea necesaria para los objetivos del estudio,
recuentos de menos de 400 valvas pueden ser suficientes.



Al analizar en qué medida el esfuerzo de muestreo afectd a la robustez de los indices,
se puso de manifiesto una limitacion metodoldgica adicional: el poco conocimiento
del valor indicativo de las especies raras de cara a su aplicacién en indices bidticos,
por lo que también sugerimos el ahondamiento en esta cuestidon en futuros frabajos.

Finalmente, en base a los resultados de los indices IPS se afirma que el agua del rio Lor
en su framo alto encaja dentro de la categoria de buen estado ecoldgico, de
acuerdo con los umbrales establecidos por la normativa vigente.

En definitiva: LOR1 es la mejor localidad para un seguimiento a largo plazo. Contar
mds de 500 valvas no mejora significativamente los indices, por lo que no estaria
justificado el gasto de fiempo y recursos, pero puede ser recomendable para ciertos
estudios. El rio Lor presenta buen estado ecoldgico.
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RESUMO

Este traballo presenta un algoritmo desenvolto integramente con R, que permite identi-
ficar o perimetro dun incendio forestal en tempo real a partir das imaxes termograficas
tomadas polas aeronaves de extincion. Presentarase a metodoloxia desenvolta, as li-
brerias e funciéns de R utilizadas, e algunhas imaxes de perimetros de incendios reais
construidas mediante o algoritmo descrito.

Palabras e frases chave: Imaxes termograficas, incendios forestais, libreria terra, libreria dplyr.

1. INTRODUCION

Conecer en tempo real o perimetro dun incendio forestal é de gran interese para a xestién das
tarefas de extincién. A localizaciéon e a forma exacta do perimetro pode conseguirse mediante
fotografias termograficas totais ou parciais do incendio, que poden ser realizadas coa axuda de
drons ou das aeronaves de extincién. O obxectivo do algoritmo que se presenta é obter informacién
do perimetro dun incendio en tempo real de xeito automatico, evitando asi un aumento da carga
de traballo para o persoal que xestiona a actuacién no incendio.

Para o desenvolvemento deste algoritmo, céntase con imaxes sacadas por aeronaves de extincion
durante o seu traballo no incendio forestal. As imaxes que se obtenen son imaxes parciais do
incendio, nas que cada pixel ten un valor de temperatura asociada.

O procesado das imaxes termograficas de incendios forestais presenta algunhas dificultades. Por
exemplo, non se poden establecer valores de temperaturas fixos a partir dos cales un pixel da imaxe
termografica pertence ou non 6 incendio, xa que hai incidencias que poden alterar os valores de
temperatura da imaxe, como pode ser un problema de refrixeraciéon do sensor termografico. Tamén
se debe ter en conta que non todos os incendios acadan os mesmos valores de temperatura, os cales
poden depender, entre outras cousas, da velocidade do incendio ou do tipo de combustible que se
estd a queimar.

2. SOLUCION APORTADA

O obxectivo principal do traballo proposto é identificar o perfmetro dun incendio forestal en tempo
real e de xeito automatico a partir de imaxes termogréficas parciais do mesmo. Para isto, imple-
mentouse en R un algoritmo que recibe como dato de entrada a ruta e o nome dunha carpeta onde
se atopan todas as imaxes termograficas do incendio. Estas imaxes deben ser en formato tif.

Para cada unha das imaxes que se atopan nesa carpeta, créase un obxecto raster empregando a
funcién rast da libreria terra. A continuaciéon, descartanse os pixeles con valores negativos, xa que se
consideran errores do sensor, e constriese un obxecto dataframe coas coordenadas e a temperatura
correspondente. Despois aplicase un algoritmo K-Means mediante a funcién kmeans da libreria



stats, que permite agrupar os pixeles do incendio (representados polas sias coordenadas) en 3
grupos en funcién da stia temperatura (representando os pixeles non queimados, os queimados, e
nos que o incendio estd activo no momento de obter a imaxe). Isto permite establecer o valor a
partir do cal se considera que un pixel se corresponde ou non cun incendio, sen ter que establecer
valores absolutos de temperatura.

Seleccionanse todos os pixeles que tenen un valor de temperatura maior ou igual 6 establecido no
punto anterior e convértese o dataframe correspondente a un obxecto espacial e calcilase a sia
envolvente convexa, empregando funciéns da libreria sf. Deste xeito, tense a xeometria do incendio
na imaxe analizada.

Este procedemento repitese para cada unha das imaxes, unindo os perimetros que se van calculando,
para 6 final facer a envolvente convexa do conxunto, que representard o perimetro do incendio.
Ademais, inense todas as imaxes que se usan como entrada creando un mosaico das mesmas, o
que permite ter unha visualizaciéon mais completa do incendio activo.

O algoritmo devolve como saida unha imaxe do perimetro calculado e tamén o mosaico de todas
as imaxes que se usan como entrada. Un exemplo de saida do algoritmo méstrase na Figura 1.

Figura 1: Exemplo de saida de execucién do algoritmo desenvolto: mosaico das imaxes termograficas
utilizadas como dato de entrada e, en vermello, lina que representa o perimetro do incendio.

O algoritmo estd empaquetado nun contedor Docker, o que permite que poda ser distribuido e
executado de forma sinxela en calquera sistema operativo.
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O USO DE R EN SAUDE PUBLICA
Miguel Angel Rodriguez Muifios, Gael Naveira Barbeito
Direccion Xeral de Saude Publica, Conselleria de Sanidade, Xunta de Galicia
RESUMO

O relatorio versara sobre a utilizacion de R no ambito da Saude Publica. Falaremos

dos visores de datos programados en Shiny como poden ser:
» Catalogo de Publicacions
* Resultados Analiticos das Augas de Bafo 2008-2024

+ Sistema de Informacion sobre Mortalidade por Cancro de Galicia

Mortalidade por causas seleccionadas
. Radiant on-line

Tamén falaremos sobre o Proxecto BioStatFLOSS, que consiste nun ambito
unificado e homoxéneo de execucion, baixo o sistema operativo Microsoft Windows,
dunha recompilacion de programas especificamente desefiados para a realizacion
de estudos epidemioloxicos, bioestatisticos e de salude en xeral. O proxecto
consiste nunha revision e preparacion do software relevante seleccionado e o
desenvolvemento dun ambito de execucion comun dende o que poder lanzar
devanditos programas. O obxectivo, dotar dunha infraestrutura FLOSS (Free/Libre
Open Source Software) e portable (que non necesite instalacion) aos usuarios deste
tipo de programas facilitando a migracion do software privativo a soluciéons de
software libre.

Palabras e frases chave: R, Shiny, BioStatFLOSS, Saude, Administracion
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Estimacion robusta de rexiéns de referencia condicionais. Aplicaciéon na investigacién
da diabetes
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RESUMO

O diagnostico de varias enfermidades basase en dous ou mais marcadores diagnosti-
cos continuos. Os resultados destos marcadores soen estar correlacionados, e a sua
distribucién conxunta pode variar con covariables clinicas (por exemplo, a idade), in-
dependientemente do estado da enfermidade. Nestos casos, as rexiéns de referencia
multivariantes, que caracterizan énde se espera que se sitiien o 95 % dos resultados das
persoas sas, ofrecen unha regra de interpretacién para diagnosticar estas enfermidades.
A estimacién de rexiéns de referencia multivariantes condicionais, que se adaptan aos
valores das covariables, é crucial para o diagndstico personalizado. Sen embargo, se-
gue sendo un reto metodoléxico, especialmente en presenza de efectos non lineais das
covariables e valores atipicos na variable de resposta.

No presente traballo proponemos un novo modelo de regresiéon bivariada non pa-
ramétrica para estimar rexiéns de referencia multivariantes condicionais. A nosa pro-
posta baséase na regresion cuantilica aditiva flexible e non asume ningunha distribucién
paramétrica especifica para os datos. Non obstante, asumimos a convexidade da dis-
tribucién multivariante da variable resposta, unha suposicién razoable na maioria das
aplicacions clinicas. O método primeiro estima o centroide axustado por covariables da
distribucién (mediana bivariada) e, a continuacién, constrie cuantis direccionais para
definir unha rexion de predicién que proporciona unha cobertura uniforme en todas as
direcciéns.

As principais vantaxes do noso método incliien: (1) robustez fronte a valores atipicos,
o que mellora a estabilidade en aplicaciéns con datos do mundo real; (2) flexibilidade
no modelado de efectos covariables non lineais, utilizando funciéns spline penalizadas
e ciclicas; (3) estimacién libre de distribucién, o que o fai aplicable tanto a datos gaus-
sianos como non gaussianos; e (4) comportamento de cola igual, o que garante que a
mesma porcentaxe de datos quede fora da rexién en todas as direccidns.

Os estudos de simulacién demostran a precisién, solidez e fiabilidade do método pro-
posto tanto en distribuciéns gaussianas como non gaussianas, con e sen contaminacioén
por valores atipicos. Validamos ainda méis o noso enfoque empregando un conxunto de
datos do mundo real que inclie dous biomarcadores glucémicos comtinmente utilizados
no diagnéstico da diabetes (glucosa plasmética en xaxun e porcentaxe de hemoglobina
glicosilada). O modelo captura eficazmente a influencia da idade na distribucién conxun-
ta destos marcadores e proporciona rexions de referencia individualizadas e clinicamente
significativas. Este marco ofrece unha ferramenta practica e robusta para mellorar a
interpretacién das probas diagnésticas correlacionadas de forma personalizada.

Finalmente, como lifia complementaria, tamén exploramos un segundo enfoque
orientado a detectar de maneira directa a influencia dunha covariable sobre a resposta



bivariada en funcién do cuantil, o que permite identificar efectos que sé aparecen en
rexions especificas da distribucién e non se manifestan a nivel global.

Todo o desenvolvemento metodoléxico, simulaciéns e aplicaciéns précticas realizaron-
se integramente en R, empregando os paquetes qgam, mgcv e refreg, o que garante a
reproducibilidade dos resultados e a disponibilidade aberta da metodoloxia.
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Andlisis funcional y modelado predictivo de energia
fotovoltaica con R: un estudio en la UDC

Marina Sdnchez Villaverde, Manuel Oviedo de la Fuente e Carlos José Escudero

Cascédn
I Universidade da Coruna
2 Universidade da Coruna y CITIC
3 Universidade da Coruna y CITIC

RESUMO

Este Trabajo se centra en el andlisis y modelado de la energia solar fotovoltaica a
partir de datos recogidos en las instalaciones de la Universidade da Coruna,
concretamente en los edificios de la Facultad de Derecho y del Departamento de la
Escuela Técnica Superior de Arquitectura.

Dado que estas instalaciones son recientes, el frabajo constituye el primer estudio
sobre su funcionamiento, proporcionando informacién clave sobre su eficiencia y
sirviendo como base para futuras iniciativas sostenibles denfro de |la universidad y en
otros contextos.

La motivacién principal del estudio es promover el uso de energias renovables,
menos daiinas para el medio ambiente, y explorar el potencial real de la energia solar
en Galicia, donde las condiciones meteoroldgicas son variables.

En la primera fase, se realiza un andlisis detallado de los datos, incluyendo
deteccidn de valores atipicos, suavizado de curvas, estudio de correlaciones, reduccion
de dimensionalidad mediante PCA y agrupacion de patrones mediante clustering.

En la segunda fase, se desarrollan modelos predictivos (lineales y aditivos) para
estimar la produccién de energia y evaluar cémo los factores climdticos influyen en su
comportamiento.

Los resultados obtenidos permiten evaluar la eficacia de las instalaciones y generar
herramientas predictivas que faciliten la planificacion y gestion energética basada en
datos reales, adaptados a las condiciones locales, con un enfoque prdctico y aplicable
a ofras instalaciones universitarias.

Palabras e frases chave: InclUa aqui as palabras e frases chave. Mdximo de seis.
Energia fotovoltaica, energia renovable, andlisis de datos funcionales, modelado

predictivo, datos meteoroldgicos.



1. INTRODUCION

En la actuadlidad, la contaminacion y el cambio climdtico representan retos
urgentes que requieren una transformacion del modelo energético. En este contexto,
las energias renovables ganan protagonismo, aprovechando recursos naturales como
el sol y el viento para generar electricidad con menor impacto ambiental.

Espafna ha incrementado notablemente el uso de energias limpias: entre 2004 y
2022, el porcentaje de energia renovable sobre el consumo total pasé de un 8,35 % a
mds del 22 %. En particular, la energia solar fotovoltaica ha experimentado un
crecimiento destacado desde 2019, tanto en potencia instalada como en energia
generada, impulsado por politicas de apoyo y una mayor concienciacion ambiental.

El consumo de energia fésil ha provocado problemas como el calentamiento
global, contaminacién y generacién excesiva de residuos. La sociedad y organismos
internacionales fomentan asi un consumo responsable y sostenible, promoviendo la
energia verde obtenida de fuentes naturales inagotables y con bagjo impacto
ambiental.

Sin embargo, muchas energias renovables dependen de las condiciones

meteoroldgicas, lo que plantea desafios para garantizar un suministro estable. Por ello,
comprender codmo influyen las variables climdaticas en la produccidn solar es esencial
para planificar y gestionar la demanda energética de manera eficiente.
Este frabajo se centra en analizar la produccion de energia solar fotovoltaica y su
relacion con variables meteoroldgicas y consumo, utilizando técnicas de andlisis de
datos y modelos predictivos para apoyar la gestidén eficiente de recursos renovables y
contribuir a un sistema eléctrico mds sostenible.

2. SINTESIS

El trabajo analizé la produccidon y consumo energético en la Universidade da
Coruna a partir de datos de 10 minutos tfransformados en curvas funcionales con R. Tras
la exploracién inicial y la depuracién de anomalias, se evaluaron distintos métodos de
suavizado, aunque se decidid conservar los datos originales para no perder informacioén
relevante en picos y comportamientos extremos. Con la correlacién de distancias se
detectaron dependencias no lineales entre consumo, produccidon y factores
meteoroldgicos o de calendario, y mediante técnicas de profundidad y derivadas se
identificaron dias atipicos asociados a fendmenos meteoroldgicos o usos no habituales
de los edificios.

La reduccién de dimensionalidad mediante FPCA explicd mds del 80 % de la
variabilidad y permitié representar los patrones principales, que se integraron en un
andlisis de clustering junto con variables meteorolégicas y de calendario, revelando
diferencias claras en la respuesta de cada edificio. En la fase de modelizacion se
compararon regresiones lineales, modelos aditivos funcionales y Boosting, combinando
variables funcionales, meteoroldgicas y de calendario. La validacién con rolling
windows y cross-validation mostré que los modelos aditivos funcionales capturaban
mejor las relaciones no lineales, mientras que los métodos de Boosting resultaron
eficaces para predecir la produccién fotovoltaica, especialmente en la Escuela de
Arquitectura.

3. CONCLUSIONES

Este trabajo ha analizado en detalle la produccién y consumo de energia en la
Facultad de Derecho y la Escuela de Arquitectura de la Universidade da Coruna,
combinando técnicas de andlisis funcional, modelos estadisticos avanzados vy
validacion empirica.

Se identificaron patrones claros de consumo, diferenciando entre dias laborables y
no laborables: Derecho muestra un descenso significativo del consumo los fines de
semana, mientras que Arquitectura mantiene un patrén mds estable. Ademds, la



produccién solar se ve influida por el sistema de autoconsumo y por factores
meteoroldgicos, destacando la temperatura como variable relevante en Arquitectura.

La deteccidn de valores atipicos permitid identificar dias con comportamientos
extremos, relacionados con eventos meteoroldégicos o usos no registrados de los
edificios. El uso de Andlisis de Componentes Principales Funcional (FPCA) y clustering
funcional mostrd diferencias estructurales entre edificios y confirmdé cémo responden de
manera diferenciada a factores externos segun su arquitectura y uso.

En la fase de modelizacion, los modelos aditivos funcionales (GAM) demostraron ser
especialmente Utiles para capturar relaciones no lineales y efectos suaves. Los mejores
modelos, que combinaron variables meteoroldgicas, funcionales y de calendario,
explicaron hasta el 85 % de la variabilidad en la produccién y el 92 % en la desviacién

de los datos. Los modelos de boosting también mostraron un buen desempeno,
especialmente para predecir la produccidon fotovoltaica en la Escuela de Arquitectura.

En conjunto, estos resultados permiten comprender mejor el comportamiento
energético de los edificios y desarrollar herramientas predictivas que faciliten la
planificacion y gestion eficiente de recursos renovables, adaptadas a las condiciones
locales y a los patrones de uso especificos de cada instalacion.
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O uso da cor na difusion de datos estatisticos: unha cuestién nada trivial.
Quarto e Typst: alternativas a RMarkdown e IATEX

Jorddn Soubrier Benavides!

nstituto Galego de Estatistica (IGE)

RESUMO

A seleccién dunha paleta de cor axeitada é unha das decisiéns maéis criticas e, des-
afortunadamente, con frecuencia infravaloradas no contexto da visualizacién grafica de
datos. Unha paleta inadecuada pode conducir tanto a distorsién na percepcién dos
datos como a problemas serios de accesibilidade e comunicacion cientifica. Nesta ex-
posicién expléranse as razéns polas que a escolla de paletas vai moito mais alad do
criterio estético, abordando as diferenzas esenciais entre os espazos de cor (RGB, HCL,
Lab...) e os requisitos que debe cumprir unha paleta adecuada segundo os estandares
cientificos actuais. Ainda que o suxeito desta exposicion pode resultar sinxelo en apa-
riencia, calquera que se adentre no estudo da materia verase facilmente abrumado pola
complexidade que reviste a cuestién.

Preténdese achegar aos usuarios de R unha explicacién basica desta problematica,
suxerindo ferramentas adecuadas e de uso sinxelo.

A caracteristica principal que debe ter unha paleta axeitada é a uniformidade per-
ceptual, isto é, que a magnitude da diferencia percibida entre as diferentes cores se
corresponda cas diferencias existentes nos datos representados.

A segunda caracteristica é a inclusividade cara &s persoas con deficiencias na per-
cepcion da cor (daltonismo). A uniformidade perceptual debe conservarse nos espazos
de cor bidimensionais asociados ao dicromatismo: deuteranopia, propanopia e tritano-
pia, asi como na monocromia. Isto ten a vantaxe adicional de dar —con frecuencia, non
sempre— resultados axeitados 4 impresién en branco e negro.

Ademais disto, o uso que se pretenda dar & paleta tamén condiciona a sta con-
cepcién e deseno. Segundo o tipo de datos que se vaian representar, as paletas poden
ser continuas, discretas ou categéricas (tipos) e, nunha dimensién adicional (clases),
secuenciais, diverxentes —para amosar desviaciéns respecto dun valor de referencia—,
multisecuenciais —para a comparacién simultdnea de varias categorias ou grupos— e
mesmo ciclicas —axeitadas para datos periédicos, como a hora do dia, a direcciéon de
fluxos ou fases dun ciclo—.

Ainda que no dia a dia o usuario de R adoita traballar con cédigos hexadecimais,
este espazo é unha discretizacion do espazo RGB, un modelo de cor aditivo adaptado
s pantallas. E moi habitual empregar a funcién colorRamp() para crear gradientes
entre ddas cores. Sen parametros adicionais, o resultado é unha interpolacién lineal no
espazo RGB —que non é perceptualmente uniforme—, e polo tanto inadecuado.

A andlise e xeracién de mapas de cores perceptualmente uniformes debe por tan-
to realizarse en espazos de cor que tefian a percepcién humana como referencia. Sen
profundizar en teoria e formulacién, exploraremos dous espazos de cor enfocados na
percepcién humana e a uniformidade perceptual, O HCL (Hue-Chroma-Luminance) e
o CIE Lab. Presentaremos dous paquetes de R que proporcionan paletas perceptual-
mente uniformes nestes espazos: colorspace e scico.

Examinase o paquete colorspace, que ademais de incluir un conxunto de paletas
elaboradas no espazo HCL, contén unha excelente serie de ferramentas para a diagnose



e xeracion de paletas perceptualmente uniformes, que complementa cunha documenta-
cién moi clarificadora sobre os espazos de cor, a uniformidade perceptual e os tipos e
clases de paletas, e proponse este paquete como unha das alternativas mais potentes
na escolla de paletas para a representacion de datos.

A continuacién revisamos o paquete scico e o traballo no que se fundamenta,
Scientific Colour Maps, un conxunto completo —para todos os tipos e clases— de paletas
elaboradas no espazo Lab que, ademais de cumprir cos dous requisitos fundamentais,
engade outros adicionais: ordenacién perceptual, lexibilidade na impresién en branco
e negro, citabilidade e reproducibilidade. Este conxunto de paletas constittie probable-
mente a opcién mais axeitada e rigorosa actualmente.

Comparamos os resultados destas paletas co de paletas inadecuadas, facendo evi-
dente a necesidade de seguir estes criterios na presentacion visual de datos estatisticos
ou cientificos.

Finalmente, fronte a necesidade de incluir nas paletas, por exemplo, unha cor cor-
porativa, o autor presenta as suas indagaciéns e cdédigo experimental para abordar a
elaboracién de paletas personalizadas respectando os criterios establecidos, pofiendo de
relevo a dificultade desta empresa.

Como apéndice, e moi brevemente, danse a conecer dias pezas de software libre
moi tutiles para os usuarios de R, especialmente aqueles que habitualmente empregan o
formato RMarkdown para as suas publicaciéns ou documentacién:

Quarto é unha evolucién do concepto de reproducibilidade e publicacién cientifica
iniciado por RMarkdown. E multilinguaxe —soporta Python, Julia, Javascript ou R
indistintamente—, as referencias a figuras, tdboas, secciéns, ecuaciéons e cédigo son maéis
flexibles e sinxelas, ten maiores capacidades de personalizacién de estilos e formatos,
compatibilidade con diversos IDEs, e renderizado directo a multiples formatos.

PDF a través de Typst é un dos formatos de saida que soporta Quarto. Typst é
unha alternativa moderna a I4TEX cunha sintaxe basica moi similar a Markdown e unha
linguaxe de programacion sinxela e moi flexible, cunha curva de aprendizaxe accesible,
e unha compilaciéon moi rapida.

Palabras e frases chave: data visualization, perceptually uniform palettes, colorspaces, scico,
Quarto, typst
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