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Introduccion al analisis de datos con RStudio

En el marco del andlisis de datos es importante
contar con una caja de herramientas, y su co-
rrectousoaumentalasposibilidadesde éxitoen
el andlisis. Este manual tiene como objetivo,
ofrecer a los usuarios una conceptualizacion
basica de la estadistica descriptiva, para em-
plearla en el anélisis de datos con el soft-
ware RStudio, explicando su utilidad de una
forma sencilla.

Al tener la capacidad para realizar el anéa-
lisis descriptivo de sus datos, identificando
con claridad su estructura y las caracteristicas
mas importantes de las variables bajo estudio,
el usuario podra entender el comportamiento
de las observaciones y llegar a conclusiones
acertadas.

En este documento se presentan los con-
ceptos béasicos para el anélisis de datos, em-
pleando el software estadistico R (R Core Team,
2020) versién 4.0.4. Se usa un conjunto de datos
correspondiente a un experimento en un culti-
vo de palma de aceite, en el que se evaluaron
algunas caracteristicas vegetativas.

A continuacién, se muestra una breve des-
cripcién de las temaéticas abordadas en el manual.

La primera seccién abarca una introduc-
cion al lenguaje de programacion Ry su interfaz
RStudio. Se realiza un reconocimiento de las par-
tes basicas del software, definiendo conceptos
claves como consola, script, ambiente de trabajo,
entre otros. La segunda, expone los pasos basi-
cos en RStudio. Se indica como fijar un directo-
rio de trabajo y crear una seccién en el script, se
presentan la sintaxis del lenguaje R y algunos de
los operadores mas conocidos. La tercera, abor-
da la conceptualizacién basica para el entendi-
miento de un conjunto de datos, la definicion de
variable, sus tipos y escalas de medicién. Adicio-
nal a esto, se describe el paso a paso para la im-
portacion y manejo de un conjunto de datos en
RStudio. En la cuarta, se habla de las medidas
numéricas descriptivas, su calculo en Ry su in-

terpretacion. Se muestran tres: las de tendencia
central, las de posicion vy las de variacién. La quin-
ta, cubre el tema de representacion grafica, apli-
caciones e interpretacion. Los graficos abordados
son: de dispersion, histograma, de cajas y bigo-
tes, de lineas, de barras vy circular. Para terminar,
en los apéndices se expone el conjunto de datos
que se trabaja alo largo del manual, y la guia para
instalar Ry RStudio.

La estrategia para desarrollar esta guia de
aprendizaje tiene varios componentes para te-
ner en cuenta. Se utilizan codigos que el lector
puede copiar y pegar en su consola de R, para
obtener los resultados aqui presentados. Estos
se destacan en una caja similar a la que aparece
a continuacion.

print ('Introduccion al analisis de datos con R')
2+2
1:10

Los resultados obtenidos al ejecutar el co-
digo se muestran en rojo con dos simbolos de
numeral (##) al inicio de cada linea o renglén; el
usuario NO los debe copiar. Los resultados ob-
tenidos luego de correr el cédigo anterior son:

## [1] 'Introduccion al andlisis de datos con R'
##[1]4
##[(111 2345678 910

Para resaltar alglin aspecto importante, se
emplean bloques informativos:



ion a Ry RStudio

Introducc

Foto: Zuniga, F.
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Introduccion al analisis de datos con RStudio

;Quées R?

R es un lenguaje de programacién y se mantie-
ne en un ambiente para computo estadistico
y grafico (Santana & Farfan, 2014). Permite al
usuario (o programador) escribir una serie de
instrucciones u 6rdenes de manera organizada,
concentrandose en el manejo, analisis, proce-
samiento vy visualizacion de datos.

Para comprender el origen del lenguaje de
programacion en R, es importante conocer al-
gunos puntos historicos relevantes en su evo-
lucion. Fue creado en 1993 por los profesores e
investigadores Robert Gentleman y Ross Ihaka
(Usuga & Hernandez, 2021). Sin embargo, sus
inicios se remontan al lenguaje previo llamado
S, de John Chambers v sus colaboradores en
los Laboratorios Bell, durante la década de los
setenta. Cabe sefalar que desde 1995, el codi-
go fuente de R est4 disponible bajo licencia pu-
blica GNU para sistemas operativos Windows,
MacQOS vy distribuciones Linux. Dicha licencia
se mantiene con acceso libre por la Fundacion
R (R Foundation), y se puede ejecutar, copiar,
distribuir, estudiar, modificar y mejorar sin res-
tricciéon alguna (Gough, 2009).

La Fundacién R es una organizacion sin fi-
nes de lucro, concebida por los miembros del R
Development Core Team, cuyo objetivo es pro-
porcionar un apoyo a Ry las innovaciones en
estadistica computacional que requiera, ase-
gurando un desarrollo continuo (R Core Team,
2020). En este manual se utiliza R para hablar
del lenguaje de programaciéon, mas no la apli-
cacién o paqguete estadistico R. Esta aclaracion
tiene como excepcion la descarga e instalacion
del programa con el mismo nombre.

Este manual no se concentra en el manejo del
programa R especificamente. En su lugar se
trabaja con RStudio, un entorno de desarrollo
integrado que surgid de R, cuyas caracteristi-
cas lo hacen méas facil de usar.

:Qué es RStudio?

RStudio es el principal entorno de desarrollo inte-
grado o IDE! para R, que es un software libre dis-
ponible para los sistemas operativos Windows,
MacQOS, vy Linux (RStudio Team, 2020). De ma-
nera sencilla, un IDE es un programa compuesto
por cuatro herramientas:

e Editor de texto: permite escribir instruc-
ciones u ordenes de forma organizada,
sin ningun tipo de formato como negrilla,
cursiva, texto centrado, entre otros (Fi-
gura 1). Es decir, deja crear archivos de
texto plano.

e Compilador: es el encargado de traducir
las instrucciones dadas a R en cddigo de
maquina, para que pueda ser interpretado
y ejecutado. Para hacerlo, primero com-
prueba la sintaxis del cddigo verificando
que no se presenten errores, luego crea vy
ejecuta el codigo de maquina, y finalmente
devuelve un resultado.

e Depurador: esta herramienta tiene la fun-
cion de evaluar e identificar los errores en
el codigo. Si existe uno, detiene el proce-
samiento, expone el error, su posicion vy la
posible causa. En la Figura 2 se muestra un
error presentado en la consola de R.

1 Sigla en inglés de integrated development environment.
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Introduccién a Ry RStudio

¥ plotting objects
plot function (x, v, ...)

. 21abras reservadas
is.function(x) &%
is.mullfatTrix, "class”

~F o

para su
if

if (missing(y))
¥ NULL

N Comentarios |

F check for viah aroument
hasylab function(...
all(is.na
pmatch(names (1i5t({...)),
"vlab"”

consola

abre po

if (hasylab(...
plot. function(x, ¥, ...

useMethod( "plot”™

1.

Figura 1. Editor de texto en RStudio

pales. También se hace una introduccion basica

manejo. Para empezar, es importante

mencionar que estd compuesta por cuatro ven-
tanas principales: el editor de texto o script, la

, el entorno de trabajo y una de varios

que abarca cinco pestanas distintas. Cuando se

r primera vez, se observan solo tres de

las cuatro ventanas, ya que el script ain no ha
sido creado (Figura 3).

Cuenta con dos éareas principales: una de

para dar instrucciones al computador,

y una de salida donde aparecen los resultados.
Se debe tener en cuenta que RStudio propor-
ciona una manera de “comunicarse” con el
computador, mientras que R ofrece el lenguaje

entrada
else
plot. function
X ¥
ylab = paste|
deparsesubstitute(x
G0 P
Sistema de llaves
para hacerlo.

Area de entrada. Se compone de dos ven-
tanas: la consola y el script. En estas se

escriben las instrucciones que en adelante

Interfaz grafica: permite tener versatilidad
y comodidad, ya que muestra un entorno
amable. Posibilita al usuario “interactuar” de
una manera facil con el computador, pues
su entorno esta constituido por una serie de
menUs e iconos, que representan las opcio-
nes que se pueden utilizar dentro del siste-
ma. Por la importancia de su manejo para el
desarrollo de este manual, a continuacion se
abordan sus caracteristicas més relevantes.

a.

Interfaz grafica de RStudio

En esta seccion se muestra detalladamente la
interfaz grafica de RStudio y sus partes princi-

se denominaran codigos o comandos, para
que el programa las ejecute.

La consola: se visualiza en la parte
izquierda del programa y su uso es
simple. El codigo se puede escribir en
la parte inferior y se presiona la tecla
Enter para que sea ejecutado. Ademas,
muestra todos los comandos que se
han escrito, los resultados obtenidos
y los errores o alertas que presente el
cédigo. Debido a estas caracteristicas,
es la ventana que ofrece una comu-
nicacion constante entre el usuario y
el software.

> mean{ "Hola Mundo’) —
[1] ma
warning mess

default(“Hola Mundo")

numeric logical

S Mensaje de error

- returning M

12

e g Posible causa del error

Figura 2. Mensaje de error en la consola de RStudio



Introduccion al analisis de datos con RStudio

Console

Colsers/ested/OneDrive - FEDERALMA 32T LVARGAS ManualManual_2021

Terminal Jobs

R versionm 4.0.3 (2020-10-10) -- "Bunmy-wurnies Freak
out”

copyright (C) 2020 The R Foundation for statistical
Computing

Platform: xB6_64-whd-mingw32 /w64 (64-bit)

R 85 un software 1ibre y viens sin GARANTIA ALGUMA,
Usted puede redistribuirlo bajo ciertas circunstanci
as.

Escriba 'license()’ o "licence()' para detalles de d
fstribucion.

R &5 un proyecto colaboravive con muchos contribuyen

Tes.

Escriba 'contributors()" para obtener mids informacid

ny

‘citation()’ para saber cimo citar R o paguetes de R
en publicaciones.

Escriba 'demo()’ para demostraciones, "help(}" para
€l sistema on-line de ayuda,

o "help.start()’ para abrir el sistema de ayuda HTML
con su navegador.

Escriba "q()" para salir de R.

[workspace loaded from C:/Users/estef/Onebrive - FED
EPALMA/2071LvaRcas /Manual /Manual_2021/.rDatal

> mean{ Hola Mundo’)
[1] ma

warning message:
T maan dafanlisl

Consola -

wnla Mmimda™y

Envirgnment  History  Connections  Tutorial

#

™ import Datacet = |

# H Ust = -

Tk Global Ervironment =

Erndronment is empty

Amixiente

immmm;m]

hewFoider @ Deste = ﬂ‘.’w:re'

ame

Users - astel - Dotuments [

& Mamg S Moaifieo
-

] Pestanas

i midsica

s imdgenes

Mg videos

Ventana varios

Figura 3. Interfaz grafica de RStudio

Al escribir el codigo directamente en la consola, este no se guarda en ninguna parte. Por esto es
recomendable anotarlo en el script, del que se habla acontinuacion.

b. El script: editor de texto de RStudio,
que permite escribir y ejecutar el codi-
go. A diferencia de la consola, el script
deja guardar dicho codigo para utilizarlo
en futuras ocasiones. Al abrir RStudio
por primera vez no se observa y es ne-

cesario crearlo. Para esto, se hace clic
en el boton New file que se encuentra
en la esquina superior izquierda (Figura
4), y se selecciona R Script. También es
posible hacerlo con el atajo de teclado
Ctrl + Shift + N.

-

o . O

]1

[ [ 5 PR

R Motabook

POL10.10%

- A Gotof

(R N oV Script |

EPALMA/202 1LVARGAS/Manusl/Manuai_2021/

&/function = Agding =

¥

"Bunnuv.nnnies Eraal

Figura 4. Nuevo script en RStudio
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Introduccién a Ry RStudio

Una vez se tiene el script, emerge una
ventana en la parte superior izquierda, justo
encima de la consola. Esta se asemeja a un bloc
de notas usual. Sin embargo, en la parte supe-
rior cuenta con diferentes opciones tales como
guardar, ejecutar todo el cédigo o una linea de
comando, entre otras (Figura 5).

Una vez creado el script, es fundamental
guardarlo: primero se hace clic en el boton Save
document que se encuentra en la parte superior
izquierda, o se usa el atajo de teclado Ctrl + S.
Posterior a esto, aparece una ventana emergen-
te que permite conservar el archivo en cualquier
carpeta del computador.

Linea de
codigo

L I N ombre | =
Sounce on Save LS b Source -
l \ N el
\ | Guardar |

Figura 5. Editor de texto (script) de RStudio

L Nota

Se recomienda crear una carpeta llamada “Manual” en el escritorio del equipo, para almacenar
alli todos los archivos. El script se caracteriza por tener una extension .R, su nombre no debe
contener espacios ni caracteres alfanuméricos (puntos, tildes, letra A, especiales como @, &, ),
ya que puede presentar problemas al abrir el archivo.

No es suficiente escribir el cddigo, se debe ejecutar para que RStudio lo reconozca vy realice la
orden indicada. Correr un comando en R es solicitar que cumpla la instruccion dada. Para hacerlo
en la consola, se presiona la tecla Enter mientras que en el script se oprimen Ctrl + Enter, o se

hace clic en el botdon RUN que se encuentra en

Area de salida. Cuenta con tres partes:
el ambiente de trabajo, la ventana varios vy
la consola. Esta area se encarga de mos-
trar resultados, visualizar graficos, presen-
tar ayudas y manuales para el manejo de R
y RStudio.

a. Ambiente o entorno de trabajo: se vi-
sualiza en la parte superior derecha de

14

la parte superior derecha del script.

la interfaz. Aqui se muestra el conjun-
to de datos que se estd trabajando, los
resultados obtenidos al ejecutar el co-
digo, funciones, variables y constantes
empleadas (Figura 6). Al cerrar RStudio
estos se pierden, por lo que es recomen-
dable guardar el ambiente de trabajo en
un archivo con extensién .Rdata.



Introduccion al analisis de datos con RStudio

En R los datos trabajados se guardan como un objeto v se les asigna un nombre para identificarlos.
Algunos de estos objetos son constantes, variables, tablas de datos, entre otros.

Ervironment  History Conmections Tulorial
i ™ erportOane ¢ |
2+ L Giobe Erdronment
+ B Y
Guardar Importar datos

Enwironment is em oty

Figura 6. Ambiente de trabajo (Environment) de RStudio

b. Ventana varios: se encuentra en la par-
te inferior derecha y se compone por
cinco pestafas: Files, Plots, Packages,
Help y Viewer. Las primeras cuatro se

y en la ventana emergente se escoge,
en este caso, la carpeta “Manual” que se
encuentra en el escritorio.

e Plots: permite visualizar todos los gra-
describen a continuacion. ficos generados (haciendo clic en las
e Files: aqui se muestran las carpetas del flechas de la parte superior izquierda),
computadory por defecto se presenta la y los almacena temporalmente (Figu-
de documentos. Para cambiarla, se debe ra 8). También es posible exportarlos
hacer clicen los tres puntos que estadn en como iméagenes (png, jpg, eps) 0 como
el costado superior derecho (Figura 7), archivos pdf.
Files Plols Packages Help Viewer =]
O newrFoicer O Delete = Rerame A Mors -
E gers - estel - Documents E

S Crear una nueva

carpeta

Mi musica
Mis imagenes

Mis videos

Size

Muaodified

P

[T ETS FY
carpeta

Figura 7. Pestafia de documentos (Files) en RStudio
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Introduccion a Ry RStudio

Files Plots Packages Help Viewer
& Export =
\ _11_
=

\
'

Exportar
graficos

Figura 8. Pestana de graficos (Plots) en RStudio

e Packages: en esta se encuentran los
paquetes de R, que almacenan todas
las funciones para que sea posible
emplear el software. Existen paquetes
para diversas tareas como elaborar
graficos, importar conjuntos de datos,
entre otros. Para utilizar algunos es
necesario instalarlos primero, y luego
se deben cargar, es decir, dejarlos lis-
tos para su ejecucion (se explica en la

pagina 25-Paquetes). Sin embargo, la
instalacion se realiza una sola vez en el
computador, y la accion de cargar cada
vez que se inicia una sesion de traba-
jo en R. Los paguetes se encuentran
alojados en CRAN? (red de servidores
web), asi que pasan por un control ri-
guroso antes de estar disponibles para
su uso. La Figura 9 muestra esta pes-
tana con sus partes.

Files Plots Packages

® upaze

Help Viewer

o Insta

User Library

Nombre de Seiences
paquete Statistical Procedures for

Agricultural Research

e

abind Combine Multidimensional Arrays  1.4-
an:iei-{ Analysis of Ecological Data:
' Exploratory and Euclidean

Meathods in Environmental

AlgDesign Algorithmic Experimental Design  "1.2.0
antiword Extract Text from Microsoft Word 13
Documents >

=
Buscar

fl

1.7-16

Version de
paguete

45 5
bo=2

Figura 9. Pestana de paquetes (Packages) en RStudio

2 Por su sigla en inglés: Comprehensive R Archive Network. Su pagina web es https:/cran.r-project.org/
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Introduccion al analisis de datos con RStudio

e Help: comprende todo el soporte vy la do- les para el usuario, cursos en linea, guias,
cumentacion de RStudio. Permite acceder entre otros. Ademds, presenta informa-
al CRAN, que ofrece diferentes recursos cién de los paquetes instalados y sus fun-
para el programador, tales como manua- ciones, como se observa en la Figura 10.

Files Plots Packages Help  Viewer —_—

0 miEan \
AEL ekl ol b ook

mean {base)—u R Documentation
Arithmetic Mean - NGO EITN

Description
Generic function for the (trimmed) arithmetic meaan

g Descripcion |
Usage

I
funcién
## Dafaul 3 mathod: ~

0, na.rm = FALSE, ...]

Figura 10. Pestafna de ayudas (Help) en RStudio

Las pestafas y conceptos se irdn descri- faz de RStudio, pues aqui Unicamente se expo-
biendo a lo largo de este manual. Sin embargo, nen los conceptos principales y las pestanas
es fundamental que el usuario explore la inter- mas utilizadas.
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Para ilustrar mejor las caracteristicas y venta-
jas que ofrece RStudio, a continuacion se ex-
plican algunos conceptos fundamentales para
emplearlo.

Directorio de trabajo

Hace referencia a la carpeta donde se encuen-
tran los archivos con los que se va a trabajar en
RStudio. En este lugar, R busca archivos para
importarlos vy alli mismo exporta otros como
graficos, tablas, documentos, etc. Para definir
el directorio de trabajo en R se tienen diversas
opciones:

e Seegjecutaen la consola el comando setwd
(“/directorio de trabajo/”)

#Directorio de trabajo

setwd ('C:/Usuario/Desktop/Manual')

Para que el cédigo anterior funcione, cada
usuario deberd escribir su propia ruta pues
esta cambia segln el computador.

e En la parte superior de la pantalla se en-
cuentra el botén Session. Al desplegarlo,
se debe seleccionar la quinta opcién de-
nominada Set Working Directory. Esta a
su vez muestra tres posibles alternativas
(Figura 11):

e Fijar la ubicacion donde estad guardado
el script (To Source File Location).

o Establecer la localizacion de la carpeta
de documentos (Files) que se encuen-
tra en la pestana de ayudas (To Files
Pane Location).

e Elegir cualquier carpeta del computador
(Choosse Directory).

o - O = I\NHS&HM

97 Untitied? nterrupt B

SOUITE On 58

Terminate R...
Restart R
Set Warking Directory

Load Workspace..,
Save Workspace As...

File Edit Code View Plots Session  Build Debug Profile Tocls Help

Chrl+Shift+F10

Environment  History Connections  Tulbor

ol | 7 import Dataset + |
Tk Gictal Environment =

k& To Source File Location |

Enpty
[} To Filas Pane Location ey

Choose Directory... Ctri=Shift+H

Figura 11. Fijar el directorio de trabajo en RStudio

El directorio de trabajo que se va a manejar es
la carpeta “Manual”, ubicada en el escritorio del
computador. Como se observa en la Figura 12,

una vez fijado, el comando empleado aparece
en la consola y se sugiere escribirlo en el script
para ejecutarlo en futuras ocasiones.
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Console  Terminal Jobs =]

C:Adsers/estel/OneDrive/Escritorio/Manual/

R &5 un proyecto colaborativo con muchos contrmuyent ~
es5.

Escriba ‘contributors{)’ para obtener mis informacién

¥
"citation()” para saber cdmo citar R o paquetes de R
en publicaciones.

gEscriba "demo()’ para demostraciones, "help()’ para 2
1 sistema on-1ine de ayuda,

o "help.start()’ para abrir &1 sistema de ayuda HTML
con su navegador.

Escriba 'q()" para salir de R-", Directorio de trabajo

> lseth‘d(”c: fusers/estef /onebrive/eEscritorio/Manual”) |
>

Figura 12. Salida en consola al fijar el directorio de trabajo

Si se estd ejecutando un comando, el programa muestra un signo STOP en la esquina superior
derecha de la consola (Figura 13). Si se presiona, se cancelard la operacion en curso.

Console  Terminal Jobs = ]

C:/Users/57315/Desictop/Manual/ @

Figura 13. Simbolo STOP indicando que la consola esté en ejecucién

Sintaxis y estilo e  Asignacion: consiste en crear un “objeto” y
asignarle un valor.® Suponga que quiere dar
Como en todo lenguaje, existen reglas or- el valor de 5 al objeto x. Para hacerlo se su-
tograficas que se recomienda considerar. R giere emplear el simbolo <-. Es importante
tiene un conjunto de cddigos que siguen un tener presente que R asume diferente las
patrén légico y cuentan con la siguiente es- letras mayusculas y minusculas.* A conti-
tructura basica: nuacioén, se muestran algunos ejemplos.

#Asignar los valores 5, 9.5y 10 a las variables 'x','y' y 'X'

x<-5 #Asigna el valor 5 a la letra x
y<-9.5 #Asignaelvalor9.5alaletray
X <-10 #Asignael valor 10 alaletra X (Mayuscula)

3 En R la cifra decimal se marca con punto y no con coma, siguiendo la notacion norteamericana.
4 Observe que en el cédigo presentado se asigna 5 a x (minuscula) y 10 a X mayuscula.
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Cuando se genera una asignacion, el objeto creado se muestra en el ambiente de trabajo

(Figura 14).
Environment  History Connections  Tutorial =]
#* | #importDataset = & List = -
g » ) Giobal Ervironment -
*  Tipo de objeto (constante, variable,

- g funcién, tabla, entre otros)
X 1@
¥ 9.5
l Valor asignado

MNombre de los objetos

Figura 14. Ambiente de trabajo al crear objetos

A continuacion, se exponen dos maneras
para visualizar o imprimir el valor de una va-
riable en consola: la primera consiste en llamar
la variable de manera explicita por medio de la
funcion print(), como sigue:

en una linea o se seleccionan varias li-
neas de codigo, y se presiona la combina-
cion de teclas Ctrl + Shift + C, las lineas
guedan comentadas.

#Este es un comentario; Empieza con el

print(x) #caracter '#'y tiene un color
##[1]5 #verde
También se puede de manera implicita, e Nombres de los objetos: se sugiere usar

simplemente escribiendo el nombre de la va-
riable en la consola y ejecutédndola.

X
##[1] 5

e Comentarios: RStudio admite escribir
comentarios en el codigo. Para ello se

el simbolo _ dentro de los nombres. Por
ejemplo, se puede escribir “peso_Raci-
mo” en lugar de “peso Racimo”, pues de-
jar espacios genera un error (Figura 15).
Adicional a esto, no es posible empezar el
nombre de un objeto con un numero, ni
emplear palabras reservadas del sistema
como TRUE o FALSE.

debe digitar el simbolo numeral (#) antes
del comentario, y automaticamente este
cambia a color verde. Si se ubica el cursor

peso_Racimo <- 16 #Nombre correcto

peso Racimo <- 16 #Nombre incorrecto
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Console R Markdown Jobs

>

C:/Users/estef/OneDrive - FEDEPALMAS2021LVARGAS /Manual/Manual_2021/
» peso_Racimo <- 16 # Nombre correcto

> peso Racimo <- 16 # Nombre incorrecto

Error: unexpected symbol in “peso Racimo®

= ]

Figura 15. Salida en consola al escribir un nombre con espacio

e Operadores basicos: en RStudio se reco-
noce a los operadores binarios con los si-
guientes simbolos:

e + Suma

e - Resta

« " Multiplicacién

« / Division

» /" Potencia

* %/% Cociente entero de una division

o %% Residuo de una division

#Operaciones basicas

x+y # Sumar

##[1] 14.5

y-X #Restar

##[1] 4.5

x*y #Multiplicar

##[1]147.5

x/y #Dividir

##[1]0.5263158

x”*3 #Elevar x a la potencia 3

##[1] 125

e Pruebas légicas: R permite verificar si un
objeto cumple una condicion dada.

e < indica si un nUmero es menor que
otro
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e > sjes mayor que otro
« == sjesigual que otro
e <=siesmenoroigual que otro

e >=sjesmayor o igual que otro

#Pruebas logicas
1>5

## [1] FALSE

X::y

## [1] FALSE

3<20

## [1] TRUE

x == X #Observe que aqui se diferencia entre
#mayusculas y minusculas

## [1] FALSE

X ==X

## [1] TRUE

e Operadores logicos: se emplean en con-
juntos como la negacion (!), interseccion
(&) y disyuncion ()).

Funciones

Para definir el concepto de funcion, imagine
gue se tiene una maquina que necesita un in-
sumo para generar un producto. Por ejemplo,
una bombilla requiere energia eléctrica para
producir luz (Figura 16).
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?

Argumentos de entrada:
X, Y,z

Funcioén:
nombre funcién (x, y, z)

Resultados:
valores, graficos, etc.

Figura 16. Partes de una funcién

Una funcion tiene este mismo principio:
precisa de un insumo, realiza un proceso in-
terno y devuelve un resultado. Las funciones
en R llevan un nombre corto y dan idea de lo
que hacen. Usualmente, la mayoria de los co-
mandos son funciones predeterminadas, pero
también es posible crearlas. Sus partes son:

e Entradas o argumentos: sirven para in-
gresar los datos necesarios para que la
funcién realice su procedimiento.

nombre_Funcion <-

return(resultado)
i

| e de la funcon
unction(argumentos)q{
# Cuerpo de la funcidn '

Salidas o resultados

e Cuerpo: es el proceso interno que trans-
forma los argumentos de entrada en ob-
jetos de salida o resultados.

e Salidas: son los resultados de una fun-
cion, y toda funcidon debe tener al me-
nos uno.

En la Figura 17 se muestra la estructura
general de una funcion en R. A continuacion,
se presenta el cédigo para elaborar la funcion
suma entre dos constantes.

Entradas o

argumentos

Figura 17. Definicién de una funcién en RStudio

suma <- function (x,y) {
S=X+y

return (s)

Para ejecutar la funcion se debe escribir el
nombre, en este caso suma, y entre paréntesis
los argumentos necesarios como se expone a
continuacion:

suma (2,2)

##[1]4

suma (3,4)

##[117

Observe que al ejecutarla, en el ambiente
de trabajo se crea una seccion para las funciones
(Figura 18). Esto permite identificar facilmente
los objetos como tablas, variables o constantes.
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Environment  History  Connections  Tutorial
= |4 “*impontDataset - | &
a » | Wk Giobai Emvirgnment =
Values m
peso_Racimo 15
x S
A 1e
¥ 9.5
Functions ek uncianes
suma function (x, ¥)

|
T

Mombre de la fundan

Figura 18. Ambiente de trabajo al crear una funcién

Secciones

Cuando se maneja un software, es importante
mantener organizado el ambiente de trabajo.
Para esto, R cuenta con una opcion llamada
seccion que permite dividir el script en varias
partes. Los pasos para crearla se presentan en
la Figura 19.

Se debe ir al botéon Code ubicado en la
parte superior izquierda del mend, y seleccionar

la opcion Insert section (también se puede em-
plear el atajo de teclado Ctrl + Shift + R). Luego
sale una ventana emergente donde se asigna
el nombre. Finalmente, la seccidon aparece en el
script con un color verde, y la linea de comando
inicia con un #. A lo largo de este documento se
irdn generando secciones por cada tema presen-
tado, las cuales se pueden observar en la parte
inferior del script. Desde alli también es posible
cambiar de seccidon y ver las funciones creadas.

File Edit Code View Plots 3&ssion Build Debug Profile Tools Help
LEIE ﬁo Insert Section... Ctrl=Shift=R | Adding -
0| Untitie Jump To... Alt+Shift+]) —_—
Go To File/Function... Ctrl+ || (v Source
2+« # Directorio de trabajo - - -~ oA
3 Ventana "
4 K]
5w emergente para Soid
5 nar el ] Secton labet:
yall cmbre de la | = Mombre de la secodn
8 BEuahg
S sond . ; ox Cancel
10 Directorio de trabajo
11 = 3z Operaciones basicas £
12 Funciones
13 Mombre de las secciones y
Aanl| FTELY fundones creadas, it
1 Nombre de la seccion -
13:12 | [ Nombre de la seccion = ] B Script =

Figura 19. Crear una seccion en RStudio
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Paquetes 2. Cargar paquetes: una vez instalado, es
preciso cargarlo con library() para poder

Para que el procesamiento de R sea eficiente, to- emplear todas sus funciones.

das la funciones y conjunto de datos estan guar-
dados en paquetes. Existen unos especializados
para hacer graficos, importar y exportar datos,
manejar archivos, entre otros. El sistema de R Los paquetes se deben instalar una Unica vez
cuenta por defecto con el paquete base, que con- en R. Sin embargo, se debe cargar siempre
tiene la mayoria de las funciones elementales, y que se utilice el programa.

permite ejecutar el programa. A continuacion, se
muestra como instalar y cargar un paquete.

Para el desarrollo de este manual se insta-
1. Instalar paquetes: se utiliza la funcion lardn dos paquetes: dplyr que proporciona una
install.packages() dando como argumen- forma facil, agil y eficaz para manejar datos, v
to el nombre del paquete entre comillas. ggplot?2 que se enfoca en la visualizacion de
Para descargarlo es necesario tener acceso datos. El cédigo necesario para la instalacién

a internet. se presenta a continuacion.

#Instalar paquetes ------=----=---mmmooooooo oo

install.packages ('dplyr') #Este codigo se ejecuta una Unica vez
install.packages ('ggplot2')

HACENZER RECUIRIES ss—s=—seemmessemsesmessesmeessemma s
library ('dplyr') #Se cargan siempre que se necesiten

library ('ggplot2')
library ('readxl') #Este paquete permite importar archivos a R

Observe que el paguete readx| no se instala, ya que este se encuentra por defecto en R; solo
se debe cargar para poder emplear sus funciones.
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Entendim

Foto: Zuniga, F.
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Un conjunto de datos estd organizado usual-
mente en tablas u hojas de célculo (Excel). En
cada celda se encuentra un dato, que es un
registro de una medicién hecha sobre una va-
riable de interés. En las columnas se hallan las
variables, que son atributos medibles y obser-
vables de personas o cosas que toman dife-
rentes valores, v en las filas se ubican las ob-
servaciones, uno o varios datos, dependiendo
de la cantidad de columnas que se tengan.
Algunas variables estan conformadas con nu-
meros, como la altura de la palma en metros o
el numero de racimos por palma; mientras que
otras lo hacen por categorias, como el cultivar
de un lote, el grado de infestacion de una plaga
o la clase de suelo en un &rea. Los términos
variable cuantitativa y variable cualitativa se
emplean para distinguir ambos tipos.

Tipos de variables

e Variable cuantitativa o numérica con-
siste en cifras que representan conteos o
mediciones. En R se identifican como nu-
meric o num.

=

Para el manejo de las variables cuantitativas,
es importante tener en cuenta su unidad de
medida, el peso (gramos, libras, kilogramos,
toneladas), las distancias (centimetros, metros,
kildmetros), el tiempo (segundos, minutos, ho-
ras, dias, anos), entre otros.

e La variable continua puede tomar
cualquier valor dentro de un intervalo
de infinitos ndimeros reales. Por ejem-
plo: el peso del racimo, la altura de la
palma, la acidez, la pluviosidad, la dis-
tancia, la temperatura, entre otros.

Para identificar el tipo de variable se em-
plea la funcion class() como sigue:

#Mostrar cual es la clase o tipo de X
class(X)

## [1] “numeric”

#Mostrar cudl es la clase para x/y
class(x/y)

## [1] “numeric”

#Crear una variable de nimeros llamada pesos
pesos <-¢(12, 16,9, 6,5,7)

#Mostrar el tipo de la variable pesos
class(pesos)

## (1] “numeric”

#Para identificar si una variable es numérica
is.numeric(x)

## [1] TRUE

is.numeric(y)

## [1] TRUE

#ldentificar si la palabra 'Hola' es numérica.
is.numeric('Hola')

## [1] FALSE

Esta variable se divide a su vez en discreta
y continua.

e Lavariablediscretageneralmente provie-
ne de un proceso de conteo. Por ejemplo:
numero de racimos por palma, de insectos
en una hoja o de palmas en un lote.

#Convertir una variable a numérica
#(mientras sea posible)

as.numeric()

#Convertir la palabra 'Hola' a numérica no es
#posible y se genera un

#dato faltante (NA)

as.numeric('Hola")

## [11 NA
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sas formas de identificarse.

e El texto aparece como character o chr,
y se reconoce facilmente ya que estd
rodeado de comillas simples o dobles.
Estos datos son los mas flexibles de R,
pues un texto puede contener letras,

ndmeros, espacios, entre otros.

e También se representan por medio del
comando factor, que permite a R tener

en cuenta las categorias de la variable.

Para ilustrar este tipo de variables se crea
una vector con los nombres de algunos cose-
cheros, y otra paralela a la primera, con los lo-

tes donde cada uno se encuentra.

Variable cualitativa o categoérica repre-
senta cualidades o atributos por medio de
nombres o etiquetas. En R, tienen diver-

#Crear las variables cosecheros y lotes
cosecheros <- c('Andrés', 'Juan’, 'Pedro|,
'Diana’, 'Maria', 'Luis’, 'Carlos', 'Raquel')
lotes <- c('lote 1' 'lote 3', 'lote 2', 'lote 1,
'lote 2!, 'lote 3', 'lote 1/, 'lote 3')

cosecheros

## (1] “Andres” “Juan” “Pedro” “Diana” “Maria”
“Luis” ¢ Raquel”

» «

Carlos

lotes

##[1] “lote 1” “lote 3" “lote 2" “lote 1” “lote 2”
“lote 3” “lote 1” “lote 3”

#ldentificar el tipo de las variables cosechero
#y lotes
class(cosecheros)

## [1] “character”

class(lotes)

## [1] “character”

#Para identificar si una variable o un dato es
#categorico
is.character(cosecheros)

28

## [1] TRUE

#Si se quiere tener en cuenta las categorias de
#la variable lotes, se puede emplear la funcién
as.factor()

#Para convertir una variable oun dato a
#categorico (mientras sea posible)

lotes = as.factor(lotes)

class(lotes)

## [1] “factor”

#Note que al ejecutar lotes, en la consola se
#muestra el vector y sus

#categorias (levels)

lotes

## [1] lote 1 lote 3 lote 2 lote 1 lote 2 lote 3
lote 1 lote 3
## Levels: lote 1 lote 2 lote 3

En ocasiones, los datos categdricos se iden-
tifican con nimeros que reemplazan los nom-
bres. Por ejemplo, se puede escribir 1 en lugar
de “primero”. Aunque parecerian cuantitativos,
en realidad son cualitativos.

Escalas de medicion

Una vez definidas las variables de interés en
una investigacion o estudio, los andlisis que se
realicen dependen de la manera en que estas
se clasifiquen. Una forma comuin es empleando
las escalas de medicion (Clifford Blair & Taylor,
2008) con cuatro niveles diferentes: nominal,
ordinal, de intervalo y de razén. Dada la varia-
ble a evaluar, se define la escala.

Las variables cualitativas cuentan con dos es-
calas de mediciéon: nominales y ordinales, que
hacen referencia a datos que cuentan con ca-
tegorias o atributos.
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e Los valores de las variables con escala
nominal se caracterizan por ser etiquetas,
categorias o clases. Adicional a esto, “los
datos carecen de cualquier orden o signi-
ficancia numérica, es decir, ninguna de las
categorias tiene mayor jerarquia que otra”
(Triola, 2018). Ejemplos comunes son el
tipo de cultivar sembrado, el nombre de las
zonas palmeras, las plantaciones que parti-
cipan de cierto estudio, etc.

e Los valores de las variables con escala
ordinal consisten exclusivamente en nom-
bres, etiquetas o categorias. Sin embargo,
a diferencia de la nominal, las clasificacio-
nes producidas cuentan con cierto orden
(Clifford Blair & Taylor, 2008). Ejemplos
comunes son el nivel de infestaciéon (alto,
medio o bajo) o los rangos de un examen
(excelente, sobresaliente, aceptable e insu-
ficiente).

Las variables cuantitativas tienen escalas de
medicién basadas en intervalos y en razones,
refiriéndose a datos de una serie numérica
ordenada.

e Porintervalo “es una escala numérica que
indica el orden y la distancia con respec-
to a un cero arbitrario” (Isaza, 2012). Este
concepto se refiere a que el punto cero en
la escala, no representa ausencia de la ca-
racteristica medida (Clifford Blair & Taylor,
2008). El ejemplo mas frecuente es el de
la temperatura, en donde los O °C no indi-
can la falta de temperatura, sino otro punto
posible en la escala. Es por esto que no se
puede afirmar que 36 °C representa dos
veces mas temperatura que 18 °C.

e “Los datos provenientes de una escala de
razon indican tanto el orden como la dis-
tancia a un cero natural’ (Isaza, 2012). Es
decir, esta escala cuenta con un sistema nu-

mérico en donde el cero expresa la ausen-
cia de la caracteristica medida. Esto permi-
te que los cocientes y comparaciones entre
los valores tengan significado. Por ejemplo,
una palma que mide 4 m de altura es el do-
ble de grande que una de 2 m; un racimo de
8 kg, pesa la mitad que uno de 16 kg.

Recuerde que el andlisis estadistico se realiza
sobre los datos, y esto genera la informacién
con la que se toman decisiones. De aqui que la
frase “el andlisis de la informacién” tiende a ge-
nerar confusiones, lo correcto serfa “el andlisis
de los datos arroja la siguiente informacion ..

Importacion de archivos

Cuando se tienen datos propios provenientes de
una investigacién o estudio, el primer paso para
empezar su exploracion y andlisis en R, es reali-
zar una importacién adecuada. R puede importar
una gran variedad de archivos de datos (.txt, .xIsx,
.csv) ofreciendo flexibilidad para su manejo.

Los datos empleados en este manual se
presentan en el Apéndice A, y corresponden a un
experimento en el que se tienen ocho variables
y 81 observaciones. Se sugiere copiar la tabla de
datos en un archivo Excel, empezando en la par-
te superior izquierda sin dejar filas ni columnas
vacias, y guardar el archivo en la carpeta Manual
que se fijo previamente como directorio de tra-
bajo. El nombre recomendado es “datos1.xlsx”.
Sin embargo, se puede asignar cualquiera recor-
dando no emplear espacios, signos de puntua-
cidon o caracteres especiales.

La importacion de archivos se realiza por
medio de readx! (Wickham & Bryan, 2019), uno
de los principales paquetes para leer archivos de
datos provenientes de Excel. Para cargarlo, se
emplea la funcion library como se presentd en
la pagina 25 (Paquetes).
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#EI| paquete debe cargarse siempre que se
#inicie una nueva sesién en R

library (‘readxl')

En este manual se emplea principalmen-
te la funcion read_excel, que permite importar
archivos desde Excel (.xlsy .xlsx) y tiene los si-
guientes argumentos principales:

e path: ruta del archivo a importar. Si no se
especifica completamente y solo se indi-
ca el nombre del archivo (con su exten-
sion), este serd buscado en el directorio
de trabajo fijado (ver pagina 19 Directo-
rio de trabajo).

e sheet: nombre de la hoja a importar. Si
no se detalla, se leerd la primera pestana
del Excel.

e range:rango de celdas que se quiere leer.
Por defecto se leen las columnas que ten-
gan contenido.

e col_names: permite definir si la pestaia
a importar tiene encabezados para usar
como nombres de columna. Su valor por
defecto es TRUE.

Si se quieren consultar todos los argumen-
tos se ejecuta la ayuda de la funcion.

help(read_excel)
#Una forma abreviada seria

?read_excel

Existen diferentes maneras de importar un
archivo a RStudio por medio de read_excel(),
siendo las siguientes las mas usuales:”

5 Elusuario debe escribir la ubicacién de la carpeta en su com-
putador. Si la copia directamente va a generar un error.

30

e Sieldirectorio de trabajo no se ha fijado, se
debe escribir toda la direccion del archivo.

datos1 <- read_excel( 'C:/Usuario/
Desktop/Manual/datos1.xIsx')

e Sivya se fijo, Unicamente se debe poner el
nombre del archivo.

datos1 <- read_excel( 'datos1.xlsx')

e Sino se conoce la direccién del archivo,
se emplea la funcion file.choose, que ge-
nera una ventana emergente donde se
puede buscar.

datos1 <- read_excel( file.choose())

Observe que el nombre asignado para los
datos es datos1. Una vez ejecutado el coman-
do en el ambiente de trabajo, aparece el con-
junto de datos importados. Para identificar el
numero de observaciones y de variables que
tiene el archivo (dimensiones del archivo), se
emplea el comando dim() que los devuelve.

dim(datos1)

##[1]818

La salida anterior indica que el archivo
cuenta con 81 observaciones y ocho varia-
bles. Es decir, automaticamente el software
reconoce las filas como observaciones vy las
columnas como variables. Esta estructura en
R se conoce como data.frame.
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#E| comando class permite identificar la
#estructura de los datos

class(datos1)

## [1] “tbl_df”  “tbl” “data.frame”

Para conocer el nombre de las variables se
emplea el comando names().

#E| comando names muestra el nombre de las
#columnas de un data.frame

names(datos1)

##[1] “lote” “eval” “trat” “rep”
“ancho_fol”

## [7] “peso_seco” “estadio” “largo_fol”

Este conjunto de datos corresponde a un
experimento que cuenta con tres lotes (lote),
tres evaluaciones (eval), tres tratamientos (trat)
y tres repeticiones (rep). Las caracteristicas

medidas fueron: ancho del foliolo (ancho_fol),
peso seco de la hoja 17 (peso_seco), estadio
del racimo cosechado (estadio) y largo del fo-
liolo (largo_fol).

Ahora se debe verificar que las variables
se estén leyendo de manera adecuada. En otras
palabras, que se esté asignando el tipo correcto
a cada variable, pues de esto depende toda la
descripcion vy andlisis estadistico. Los valores de
las variables (lote, eval, trat y rep), representan
etiquetas o categorias por medio de numeros,
y R incorrectamente las asume como variables
cuantitativas cuando en realidad son cualitati-
vas. En este estudio se tomaron mediciones en
el tiempo: a los 6, a los 12 y a los 18 meses.
Estos datos se encuentran en la variable evalua-
cién (eval) que tiene los tres valores. Se puede
observar que el estadio se lee correctamente,
pues aunque se representa con valores numéri-
cos, estos estan rodeados por comillas indican-
do que son un character. Lo anterior se puede
verificar por medio del comando str(), que mues-
tra toda la estructura de la tabla de datos.

str(datos1)

## tibble [81 x 8] (S3: tbl_df/tbl/data.frame)

## $ lote :num[1:81]1111111111..
## $ eval num[1:81]6 6666666612 ..
## $trat :num[1:81]1112223331...
## $rep :num[1:81]1231231231...

## $ ancho_fol: num[1:81]5.124.94 5.248.17.528.955.815.36.86 5.08 ...
## $ peso_seco: num [1:81] 2.48 3.61 3.96 3.392.344.194.99 4.314.42 3.98 ...

## $ estadio

:chr [1:81] “805” “806” “806” “806” ...

## $largo_fol : num[1:81] 80.2 78 81.7 109.8 102.7 ...

Para asignar el tipo correcto a cada va-
riable, y empezar con un manejo basico de los
datos, se emplea el paquete dplyr (Wickham
et al., 2020), que cuenta con una gran varie-
dad de funciones altamente optimizadas para
el manejo de data.frames.

El paquete dplyr es muy Util, ya que pro-
porciona funciones faciles de entender y mane-
jar. Ademas son muy rapidas, puesto que estan
implementadas en el lenguaje C++ (Peng, 2016).
Algunas de las principales son:
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e select: devuelve un conjunto de variables.

e filter: devuelve un conjunto de filas segin
cierta condicion logica.

e arrange: reordena las filas de acuerdo con
una variable.

e rename: renombra las variables.

e mutate: anade nuevas columnas o trans-
forma las existentes.

e group_by: agrupa los datos segln las ca-
racteristicas de una variable cualitativa.

e summarise: genera resimenes estadisticos
a variables numéricas, usualmente agrupa-
das por las categorias de una caracteristica
cualitativa.

o  %>%: el operador pipe se emplea para co-
nectar las funciones que se van a utilizar.

Recuerde que debe instalar el paquete y
posteriormente cargarlo en la sesion de R.

install.packages('dplyr')
library('dplyr')

Es usual que al cargar el paquete en la
consola se muestren una serie de warnings, de-

bido a que tiene funciones con el mismo nom-
bre que en otros paquetes.

Para asignar el tipo correcto a cada una
de las variables se emplea la funcién mutate(),
gue permite modificar una columna. Se toman
lote, eval, trat, rep y estadio, y se convierten
en variables categodricas por medio de la fun-
cidn as.factor(). Al realizar este cambio se crea
una nueva tabla llamada datos, con la que se
va a trabajar a lo largo de este manual.

datos <- datos1 %>%
mutate(lote = as.factor(lote),
eval = as.factor(eval),
trat = as.factor(trat),
rep = as.factor(rep),

estadio = as.factor(estadio))

Una vez que el comando es ejecutado de-
bidamente, en el ambiente de trabajo se mues-
tra la tabla datos, que cuenta con el mismo
numero de observaciones y de variables que
datos1. Sin embargo, en esta nueva tabla todas
las variables se leen correctamente.

str(datos)

## tibble [81 x 8] (S3: tbl_df/tbl/data.frame)
## $ lote

:Factor w/ 3 levels “1772”"3”:1111111111..

## $ eval :Factorw/ 3 levels “6”"127’18”:1111111112..
## $ trat : Factor w/ 3 levels “172""3":1112223331...
## $rep :Factor w/ 3 levels “17’2""3”:1231231231..

## $ ancho_fol: num [1:81] 5.12 4.94 5.24 8.1 7.52 8.955.81 5.3 6.86 ...
## $ peso_seco: num[1:81]2.48 3.613.963.392.344.194.99 4.31 ...

## $ estadio

: Factor w/ 4 levels “805”"806"807",..:12222 ...

## $largo_fol : num[1:81]80.27881.7 109.8 102.7 ...

Una vez importados los datos a Ry corroborado que se estan leyendo correctamente, se procede

a realizar su descripcion y analisis basico.
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En esta seccién se presentan metodologias
para organizar un conjunto de datos, por me-
dio de resimenes estadisticos, de los que se
obtiene una informacion abreviada y una idea
clara de su comportamiento. El objetivo princi-
pal es que el usuario adquiera habilidad en el
manejo de los datos, identificando sus caracte-
risticas méas importantes y analizando correcta-
mente los resultados. Se abordan tres medidas
numéricas de interés para cualquier conjunto:
las de tendencia central, las de posicion vy las
de variabilidad o dispersion.

Medidas de tendencia central

Representan un valor alrededor del cual tien-
den a concentrarse las observaciones (lsaza,
2012). Las mas utilizadas son la media aritmé-
tica o promedio, la mediana y la moda.

Esta medida describe un conjunto de obser-
vaciones mediante un valor que representa el
centro de los datos, y es la suma de todas las
observaciones dividida entre el ndmero total
de datos.

Su célculo en R se realiza mediante la
funcion mean, que cuenta con dos argumen-
tos bésicos:

e x:variable cuantitativa sobre la que se va a
realizar el célculo.

e na.rm:indica si se deben excluir los datos
faltantes (valores NA), en caso de que la
variable de interés los tenga. Por defecto:
na.rm = FALSE

Si quiere consultar la informacién de
esta funcioén, puede ir a la ayuda ejecutando
el comando:

?mean
help(mean)
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Para ilustrar el calculo de la media aritmé-
tica o promedio, se emplea la variable numérica
ancho_fol. Primero se debe seleccionar la varia-
ble de interés del conjunto de datos por medio
del simbolo $. Se escribe el nombre de la tabla
(data.frame), seguido por $ vy el nombre de la
variable. Por ejemplo, si se elige ancho_fol de
la tabla datos, el codigo utilizado es datos$an-
cho_fol. Finalmente, se emplea la funcién mean
como se muestra a continuacion.

mean(datos$ancho_fol)

##[1] 5.851852

Se puede observar que en promedio, el
ancho del foliolo en este conjunto de datos es
de 5.85 cm. Es decir, aunque hay algunos con
una medida menor y mayor a este, se espera
que la mayoria de los foliolos del conjunto pre-
sente un ancho alrededor de esa cifra.

La media aritmética es la medida més apro-
piada de tendencia central para muchos con-
juntos de datos, pero se deja influenciar por
valores extremos. Asi, si un conjunto presen-
ta valores demasiado grandes o pequefios, el
promedio puede que no represente el cen-
tro de los datos y genere resultados sesga-
dos. Esto se debe a que la medida depende
de igual manera de todas las observaciones,
incluyendo los datos extremos.

Ahora bien, para entender mejor el com-
portamiento del ancho del foliolo, se puede
calcular su promedio por tratamiento. Esto se
realiza por medio de dos funciones del paque-
te dplyr:
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e group_by: agrupa un conjunto de obser-
vaciones, de acuerdo con las categorias de
una variable cualitativa.

e summarise: permite calcular algunas medi-
das numeéricas descriptivas (media, media-
na, varianza, entre otras) a una variable
numérica, agrupada por categorias de una
variable cualitativa.

Entonces, empleando la funcion group_
by(), las observaciones se agrupan segln las
categorias de la variable tratamiento. Luego,
utilizando el comando summarise(), se calcula

el ancho promedio del foliolo en cada trata-
miento. Las funciones empleadas se unen por
medio del comando %>%, y el resultado es
una nueva tabla llamada anchoPromedio, que
tiene solo dos columnas: tratamiento y an-
cho promedio del foliolo (ancho_promedio). A
continuacion se muestra el codigo empleado.

Como se puede observar en la Tabla 1,
los foliolos del tratamiento 2, en promedio
son mas anchos que los demas. También, que
los mas angostos se encuentran en el tra-
tamiento 1.

anchoPromedio <- datos %>% #Se asigna el nombre a la nueva tabla de datos

group_by(trat) %>% #Se agrupan las observaciones seguiin el tratamiento

summarise(ancho promedio = mean(ancho_fol))

#Se crea una nueva columna llamada ancho_promedio y se calcula el

#ancho promedio del foliolo

Tabla 1. Ancho promedio del foliolo por tratamiento

Tratamiento

Ancho promedio del foliolo

(trat) (ancho_promedio)
1 5.15
2 6.27
3 6.14

Mediana

Esta medida se encuentra en la posicién central
de un conjunto de datos ordenados. Las obser-
vaciones se organizan de manera creciente (de
menor a mayor). Si el conjunto de datos contie-
ne un nUmero impar de valores, la mediana es
simplemente el valor gue se ubica en el medio
de los datos ordenados. Si es una cifra par, re-
sulta del promedio de los dos nimeros que se
hallan en el medio de los datos. Se dice que la
mitad de las observaciones es menor o igual al
valor de la mediana (Isaza, 2012).

L Nota

En comparaciéon con la media aritmética, la
mediana no se deja afectar por datos con va-
lores extremos, de modo que usualmente es
una medida mas informativa con respecto al
centro de un conjunto de datos sesgados (con
valores extremos).

En R, se emplea la funcion median indi-
cando la variable de interés sobre la que seva a
realizar el calculo, acompanada del argumento
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na.rm sila variable presenta valores faltantes. A
continuacion se calcula la mediana para la va-
riable ancho del foliolo (ancho_fol).

median(datos$ancho_fol)

##[1] 5.52

Se puede ver que el 50 % de los foliolos
tienen un ancho menor a los 5.52 cm, y el otro

50 % uno mavyor a 5.52 cm. Como se determind
anteriormente, el ancho promedio del foliolo es
de 5.85 cm, muy cercano al valor de la mediana,
indicando que no se presentan valores extremos
y que los datos se estan representando de ma-
nera adecuada por estas dos medidas.

Para calcular la mediana del ancho del fo-
liolo por tratamiento, se emplean las funciones
group_by y summarise como vya se explicé. La ta-
bla de datos resultante se llama anchoMediano
y el codigo empleado se muestra a continuacion.

anchoMediano <- datos %>%

group_by(trat) %>%

summarise(ancho _mediano = median(ancho_fol))

#Se crea una nueva columna llamada ancho_mediano y se calcula la

#mediana del ancho del foliolo

La Tabla 2 muestra la mediana del ancho
del foliolo por tratamiento. Se observa que el
3 presenta un ancho mayor con 6.21 cm. Si se
compara este resultado con el promedio de los
foliolos (Tabla 1), se puede ver que aunque el
tratamiento 1 abarca los mas angostos, hay di-

ferencia entre la media y la mediana de los otros
dos tratamientos. Esto indica que los datos tie-
nen un comportamiento caracteristico dentro
de cada tratamiento, y se hace necesario apoyar
los analisis con medidas de variacion para en-
tender mejor la distribucion de los datos.

Tabla 2. Mediana del ancho del foliolo por tratamiento

Tratamiento

Ancho mediano del foliolo

(trat) (ancho_mediano)
1 5.12
2 6.03
3 6.21

Moda

La moda es el valor que més veces se repite
en un conjunto de datos, vy junto al promedio
y la mediana, permite caracterizar el compor-
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tamiento de las observaciones. Se determina
al contar el nimero de veces que cada valor
ocurre dentro de un conjunto de datos.
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una distribucion multimodal, es decir, con mas
de una moda.

A diferencia de las otras medidas de centra-
lidad, la moda se puede calcular tanto para
variables cuantitativas como para cualitativas.

En el paguete base de R no hay una fun-
cion directa para calcular la moda. Sin embar-
g0, el comando table permite contar el niimero
de las veces que se repiten los valores de un

Si se trabaja con una variable cuantitativa conjunto de datos, y asi identificar la obser-
es posible que ningun valor se repita, por lo vacion mas frecuente. A continuacion, se pre-
que no existe la moda. Por otro lado, si el nu- senta el codigo empleado para calcular las fre-
mero maximo de repeticiones se encuentra en cuencias para los valores de la variable ancho
dos o0 més valores, se dice que los datos tienen del foliolo.

table(datos$ancho_fol)

##
##2.092.882.994.154.454.724.814.844.894.94.924.944.975.01
## 1111 1111111211

##5.065.08 5.15.115.125.155.195.215.22 5.24 5.255.28 5.3 5.32
## 11 2 2 2 1121112 21

##5.395.43 5.55515.525.535.645.685.69 5.75.725.815.825.85
## 1.2 11 1 111211111

## 5.9 6.036.126.216.24 6.336.416.46 6.47 6.56 6.65 6.72 6.85 6.86
## 1111 1111111111

##6.987.037.08 7.17.127.13 7.27.497.527.71 8.18.33 8.858.95
## 1 111 1 111111111

##9.12 9.32
## 1 1

Como se puede ver, hay mas de dos obser- cuenta con la funciéon mfv(), que identifica de
vaciones con una frecuencia de 2, por lo que es forma automatica el o los valores mas frecuen-
multimodal. Para que sea mas facil identificar ~ tes de un conjunto de observaciones. Para
los datos que se repiten, se puede organizar el emplearla se debe primero instalar y cargar el

resultado con la funcién sort(). paquete mencionado.

#De mayor a menor #install.packages('modeest’)
sort(table(datos$ancho_fol), sirarmyiinee esi

TRUE)

mfv(datos$ancho_fol)

##[1]4.945.105.115.125.215.28 5.30 5.43

Si se quiere calcular de manera directa e

la moda de una variable, el pagquete modest
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La salida de esta funcion presenta los valo-
res que mas se repiten, pero no su frecuencia.
En este caso, la variable ancho del foliolo tiene
nueve observaciones que se repiten dos veces.

Para ilustrar el calculo de la moda en una
variable cualitativa, se emplea la variable estadio,
que mide el estado de maduracion de un racimo
al ser cosechado. A continuacion se muestra el
codigo empleado para este calculo.

table(datos$estadio)

## 805 806 807 809
## 4 32 33 12

Se evidencia que la moda de esta variable
es la categoria 807/, con una frecuencia de 33
racimos. Adicionalmente, el estadio 806 tiene
una alta frecuencia (32 racimos) muy cercana
a la moda. Solamente cuatro racimos se cose-
charon en un estado inmaduro (estadio 805) vy
12 en sobremaduro (estadio 809).

Medidas de posicion

Son valores que indican la ubicacion de los
datos en relacién con el resto de las observa-
ciones ordenadas, y resultan muy utiles para
identificar el comportamiento de un conjunto
de datos. Las medidas de posicidon se llaman
generalmente cuantiles, y se pueden clasificar
en tres grupos: cuartiles, deciles y percentiles.

e Los cuartiles denominados Q,, Q, y Q,,
dividen el conjunto de datos en cuatro gru-
pos iguales, en donde cada uno contiene un
25 % de los datos.

e Los deciles son nueve valores que frac-
cionan el conjunto de datos en 10 partes
iguales, y se denominan D, D,, ..., D,

»  Los percentiles expresados como P, P, ...,
P99, dividen los valores de la variable en

100 grupos.
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El percentil 25 coincide con el primer cuartil,
el 50 es la mediana o segundo cuartil, y el 75
es el tercer cuartil.

La funcion quantile() permite calcular los
cuantiles de un conjunto, y su argumento prin-
cipal es la variable numérica sobre la que se va
a realizar el célculo. El siguiente es el cédigo
para estimar estas medidas de posicion a la
variable largo_fol.

quantile(datos$largo_fol)

## 0% 25% 50% 75% 100%
## 50.49 79.86 85.29 98.99 143.37

Observe que la funcion calcula el valor
minimo 50.49 cm; el 79.86 cm corresponde
al primer cuartil o percentil 25; la mediana
calculada es 85.29 cm; el percentil 75 o ter-
cer cuartil es de 98.99 cm, vy el valor méximo
143.37 cm. La interpretacion de estos datos
es la siguiente:

e EI 25 % de los foliolos presenta un largo
menor o igual a 79.86 cm (percentil 25).

e EI759% unlargo menoroiguala 28.99 cm
(percentil 75).

. La mitad, un largo mayor a 85.29 cm (me-
diana).

Medidas de dispersién

Permiten cuantificar la variabilidad de una ca-
racteristica de interés. La variaciéon puede de-
finirse, como la diferencia que existe entre las
unidades de estudio respecto a la variable ana-
lizada (Isaza, 2012). Entre las medidas de dis-
persion se encuentran: el rango, el rango inter-
cuartil, la varianza, la desviacién estandar vy el
coeficiente de variacion.
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Es la diferencia entre el valor mas grande vy el
minimo de una variable numérica, y permite
cuantificar la maxima dispersion de los datos.
Aunque el calculo es sencillo, su debilidad se
debe a que no tiene en cuenta el comporta-
miento de los datos entre los valores minimo
y méaximo. Por esta razén, si las observaciones
presentan niveles extremadamente grandes o
pequenos, el rango se deja influenciar por estos
y se debe tener cuidado con su interpretacion.

Para calcular el rango en R, primero se
debe identificar el valor méximo y minimo de
la variable de interés, con las funciones max() y
min(), y posteriormente restarlos. El argumen-
to de estas funciones es la variable numérica
sobre la que se va a realizar el célculo, vy si se
presentan valores faltantes, na.rm permite no
tenerlos en cuenta. Para ilustrar este célculo
se emplea la variable peso seco de la hoja 17
(peso_seco).

max(datos$peso_seco) - min(datos$peso_seco)

##[1]14.04

Se observa que el rango del peso seco es
de 4.04 kg, lo que indica que el cambio mas
grande entre los valores en este conjunto de
datos es cercano a los 4 kg, pues aunque se
tienen hojas con un peso de 1.89 kg (peso
seco minimo de la hoja) también hay unas con
5.93 kg (peso seco maximo).

También llamado dispersion media, es la dife-
rencia entre el tercer vy el primer cuartil de un
conjunto de datos (ver pagina 38 Medidas de
posicion). Esta medida tiene en cuenta el 50 %
de los valores centrales de un conjunto de da-
tos, lo que indica que los valores extremos no
influyen en ella.

A diferencia del rango, existe la funcién
IQR() que estima directamente el rango inter-
cuartil, y su argumento principal es la variable
numérica sobre la que se va a realizar la medi-
cion. A continuacioén, se muestra el cédigo para
calcular esta medida de variacién a la variable
pPeso_seco.

IQR(datos$peso_seco)

##[1] 1.04

El rango intercuartil para el peso seco es
de 1.04 kg.

Como se vio anteriormente, el rango mide la
dispersion total y el rango intercuartil la disper-
sién media. Sin embargo, ninguna considera el
comportamiento de todos los datos. La varian-
za, por otro lado, “es una medida de variacién
gue teniendo en cuenta la distribucion de todo
el conjunto de datos, permite cuantificar el
grado de dispersion de las observaciones alre-
dedor de su media” (Isaza, 2012).

La varianza se define como el promedio de
las diferencias al cuadrado entre cada dato y su
media, de aqui que puede ser confuso su ana-
lisis. Por esta razon es mas frecuente presentar
su rafz cuadrada, conocida como la desviacion
estandar, con la que se realiza un analisis mas
intuitivo al utilizar las mismas unidades que
las de la variable bajo estudio. La desviacion es-
tandar es la medida de dispersion mas comun,
y cuantifica qué tan separados se encuentran
los datos con respecto a su promedio: a mayor
desviacion estandar mayor dispersion.

El célculo de la varianza y la desviacién es-
tandar en R, se realiza mediante las funciones
var y sd, respectivamente. El argumento basico
es la variable cuantitativa de interés. Para ilus-
trar el calculo de estas medidas de dispersion,

39



Medidas numéricas descriptivas

se emplea la variable peso_seco como se mues-
tra a continuacion.

#Para calcular la varianza
var(datos$peso_seco)

#Para calcular la desviacién estandar
sd(datos$peso_seco)

##[1]0.7144512
##[1]0.8452522

La varianza del peso seco de la hoja co-
rresponde a 0.714 kg?, pero no se tiene una
facil interpretacién. Sin embargo, la desviacion
estandar para esta variable es de 0.85 kg, es
decir esta es aproximadamente la distancia de
los datos con respecto a su valor promedio
4.06 kg.

#Para calcular la media
mean(datos$peso_seco)

##[1]4.060123

Es una medida de variabilidad relativa, que se
calcula al dividir la desviacion estandar sobre la
media o promedio, y usualmente se presenta
como un porcentaje (multiplicado por 100). Es
muy Util para comparar la variabilidad de con-
juntos de datos con medias diferentes.

sd(datos$peso_seco)/mean(datos$peso_seco)

##[1]0.2081839

Se observa que el coeficiente de variacion
del peso seco es del 20 %, indicando que este
conjunto no presenta una dispersion alta, y
que el promedio representa correctamente los
datos. Ahora bien, para entender mejor el com-
portamiento del peso seco, se puede calcular su
promedio, la mediana, la desviacion estandar y
el coeficiente de variacion por tratamiento. Esto
se realiza por medio de las funciones group_by
y summarise, como se mostré anteriormente.

pesoResumen <- datos %>% #Tabla de interés

group_by(trat) %>% #Se agrupan segln el tratamiento

summarise(

mean(peso_seco), #Una columna para la media

median(peso_seco), #Una columna para la mediana

sd(peso_seco), #Una columna para la desviacién

(desviacion/ peso_promedio)*100

#Una columna parael CV

)

Como se puede apreciar en la Tabla 3, el
peso seco promedio de las hojas en el trata-
miento 3 es superior al de los otros. Ademas,
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produce observaciones menos variables, con
una desviacion estandar de 0.63 kg y un coefi-
ciente de variacion del 14.06 %.
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Tabla 3. Resumen del peso seco de la hoja 17 por tratamiento

Tratamiento Peso medio Peso mediano Desviacion estandar | C. de variacion %
(trat) (peso_promedio) (peso_mediano) (desviacion) (coeficiente_v)
1 4.04 4.05 0.99 24.60
2 3.66 3.57 0.68 18.48
3 4.49 4.43 0.63 14.06
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En esta seccidon se muestran graficos explora-
torios para resumir datos y obtener una des-
cripcion clara y precisa para su interpretacion,
teniendo en cuenta la conceptualizacion esta-
distica necesaria. Es importante mencionar que
si estos no se presentan de manera correcta,
pueden generar conclusiones erroneas. Asi, se
recomienda no omitir informacion pertinente,
especificar siempre el nombre de los ejes y
considerar la escala empleada.

Para crear los graficos, se emplea ggplot2
(Wickham, 2016), que es un paquete de R que
permite hacerlos de una manera potente vy
flexible, ofreciendo al usuario ilimitadas posibi-
lidades de edicion novedosas, que se adaptan
a un problema especifico. Cuenta con funcio-
nes especializadas, y debido a esto, el nivel de
trabajo de ciertos graficos puede ser elevado.
Sin embargo, el objetivo de esta seccién es
presentar los elementos basicos para la ela-
boracién de los graficos descriptivos usuales.
Recuerde que debe instalary cargar el paquete
en la sesién de trabajo.

install.packages('ggplot2')
library('ggplot2’')

Graficos de dispersion

Es una representacion de dos variables nu-
méricas por medio de una nube de puntos, en
donde una se ubica en el eje x y la otra en el
eje vy, y se dibujan los puntos (x,y) para cada
observacion. En este grafico se puede observar
el comportamiento de dos variables al mismo

tiempo, e identificar los puntos alejados de la
nube para revisarlos y sacar conclusiones acer-
ca de ellos. También, se emplea para establecer
posibles asociaciones lineales y no lineales en-
tre las variables de interés.

Para ilustrar cdmo crear un diagrama de
dispersion se seleccionan las variables largo_fol
y peso_seco. Al emplear el paquete ggplot2,
primero se debe generar un grafico basico en
donde se define la tabla de datos a usar, v las
variables que van en cada uno de los ejes. Esto
se realiza por medio de la funcion ggplot(). Pos-
teriormente, para generar el diagrama de dis-
persion, se emplea la funcidon geom_point() y se
une al grafico basico por medio del simbolo +,
como se muestra a continuacion.

ggplot(datos, aes(x = largo_fol, peso_seco)) +
#grafico basico

geom_point() #Nube de puntos

Para cambiar el nombre de los ejes y
agregar titulos y subftitulos, se utiliza la fun-
cion labs().

ggplot(datos, aes(x = largo_fol, v = peso_seco)) +
geom_point() +
labs( 'Grafico de dispersion,

#Permite agregar un titulo

‘Largo del foliolo (cm),
#Cambia el nombre del eje x

'Peso seco de la hoja 17 (kg)")
#Cambia el nombre del eje y
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Grafico de dispersion
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Figura 20. Grafico de dispersién con ggplot

En la Figura 20 se ilustra el comporta-
miento de la variable largo del foliolo y el
peso seco de la hoja 17. Se observan tres
puntos alejados de los demas datos, que deben
revisarse para identificar si presentan algin
error de digitacion y corregirse. Si son com-
portamientos inusuales, es preciso establecer
su posible causa vy describirla. En este caso, los
datos no presentan ningln error de digitacion
y su comportamiento se debe al tratamiento al
gue pertenecen. Adicional a esto, no se obser-
va ninguna asociacion entre las dosvariables, ya
que la nube de puntos no muestra ninglin com-
portamiento especifico.

Si se quiere asignar un color a la nube de
puntos se emplea el comando col, que permite
cambiar el tono de los puntos segun diferen-
tes caracteristicas. R cuenta con una amplia
gama que se puede ver al ejecutar el comando
colors() en la consola. Sin embargo, ggplot2
tiene una paleta de tonalidades preestablecida.
Por ejemplo, si se desea que los colores de los
puntos hagan referencia a los tratamientos, se
utiliza el comando col = trat como se muestra
a continuacion.
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ggplot(datos, aes(x = largo_fol, peso_seco,
trat)) +
geom_point() +
labs( 'Grafico de dispersion,

'Largo del foliolo (cm),
'Peso seco de la hoja 17 (kg)")

Como se menciond, ggplot2() permite edi-
tar los graficos de una manera sencilla. Para
modificar los colores de los tratamientos se pue-
de emplear el comando scale_color_manual(), y
para el titulo de las categorias la funcion labs().

ggplot(datos,

aes(x = largo_fol, peso_seco, trat)) +

geom_point() +

labs( 'Grafico de dispersion,

'Largo del foliolo (cm),

'Peso seco de la hoja 17 (kg)',
'"Tratamiento') +

scale_color_manual(

c('#19446E"#F1592A#638239'))
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En la Figura 21 se puede observar el gra-
fico de dispersion, en donde el color del punto
indica a qué tratamiento pertenece, permitien-
do identificar el comportamiento de las varia-
bles seglin cada uno. Por ejemplo, el largo del
foliolo en el tratamiento 1 (color azul), presen-

Grafico de dispersion
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ta una baja variabilidad con respecto al resto,
pues todos sus valores se encuentran entre los
105 cmy 125 cm; mientras tanto, el tratamien-
to 3 (color naranja), presenta valores del largo
del foliolo desde 70 cm hasta 180 cm, siendo
este el més variable.

Tratamiento

125
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Figura 21. Grafico de dispersion teniendo en cuenta el tratamiento

Graficode lineas

El grafico de lineas se emplea para identificar
el comportamiento de una variable usualmente
medida en el tiempo, y comparar visualmente
patrones. Para crear este tipo de graficos, la va-
riable tiempo se ubica en el eje x v la caracte-
ristica numérica de interés en el gje y. Dentro
del esquema se dibujan puntos (x,y) por cada
observacion, y se unen por medio de lineas.

Para ilustrar la elaboracion del grafico, se
usa evaluacién (eval) como la variable de tiempo
(que se realizaron cada seis meses) v el largo del
foliolo (largo_fol), con el fin de identificar su com-
portamiento en el tiempo, seglin el tratamiento.

Primero se calcula el largo del foliolo pro-
medio segln la evaluacion. Por medio de la
funcién group_by(), las observaciones se agru-

pan de acuerdo con las categorias de la varia-
ble evaluacion. Luego, utilizando el comando
summarise(), se estima el largo del foliolo pro-
medio por evaluacién. Las funciones emplea-
das se unen por medio del comando %>%, v
el resultado es una nueva tabla llamada largo_
eval, que tiene solo dos columnas (Tabla 4). A
continuacion se muestra el cédigo usado.

largo_eval <- datos %>%

#Se asigna el nombre a la nueva tabla de datos
group_by(eval) %>%

#Se agrupan las observaciones segun la evaluacién
summarise( mean(largo_fol))
#Se crea una nueva columna llamada largo_
#promedio y se calcula el

#largo del foliolo promedio
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Tabla 4. Largo del foliolo promedio por evaluacion

Evaluacién Largo del foliolo promedio
(eval) (largo_promedio)
6 91.07
12 84.45
18 92.77

Para elaborar el grafico de lineas, se crea
el esquema bésico con la funcion ggplot(), cuyo
primer argumento es la tabla largo_eval. Des-
pués, en los ejes x y y se ubican las variables
evaly largo_promedio, respectivamente. Como
no se tienen otras adicionales, se asigna 1 al

comando group(). Por medio del geom_line(),
se origina una linea que presenta el compor-
tamiento del largo promedio del foliolo en el
tiempo, y con la funcion geom_point() se pre-
sentan los puntos en el grafico.

ggplot(largo_eval, #EIl primer argumento es la tabla de interés
aes(x = eval, y = largo_promedio, group=1)) + #se definen los ejes

geom_line() + #Se agrega la linea
geom_point() + #Se agregan los puntos

labs(x = 'Evaluacion (meses)', #Se cambia en nombre al eje x
y = 'Largo promedio del foliolo (cm)') #Se cambia el nombre al eje y
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Figura 22. Grafico de lineas con ggplot
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En la Figura 22 se presenta el comporta-
miento para la variable largo del foliolo a través
del tiempo. Se observa un descenso en la segun-
da evaluacion, pasando de 91.07 cm a 84.45 cm,
pero en la tercera volvid a aumentar a 92.76 cm.

Para entender mejor estos resultados, se
emplea la funcién group_by(), esta vez agru-
pando las variables categéricas eval y trat. La
nueva tabla se llama largo_eval_trat, y el codigo
empleado es el siguiente:

largo_eval_trat <- datos %>% #Se asigna el nombre a la nueva tabla de datos
group_by(eval,trat) %>%
#Se agrupan las observaciones segln la evaluacion y el tratamiento
summarise(largo_promedio = mean(largo_fol))
#Se crea una nueva columna llamada largo_promedio y se calcula el
#largo promedio del foliolo

Tabla 5. Largo promedio del foliolo por evaluacién y tratamiento

Evaluacion Tratamiento Largo del foliolo
(eval) (trat) (largo_promedio)
1 81.1
6 2 98.76
3 93.35
1 78.9
12 2 85.06
3 89.4
1 82.42
18 2 101.15
3 94.74

En la Tabla 5 se presenta el largo prome-
dio del foliolo por evaluacion y por tratamiento.
Sin embargo, no es facil identificar el compor-
tamiento de la variable a través del tiempo. Al
realizar el gréfico de lineas, es posible entender
y comparar visualmente la distribucién de los
datos en las evaluaciones, teniendo en cuenta
el tratamiento.

Para crear el grafico se emplea un codigo
muy similar al anterior. La tabla de interés es
largo_eval_trat, y en los ejes x y y se ubican
las variables eval y largo_promedio. Para trazar
una linea por tratamiento se usa el argumen-
to group = trat, y para colorearlas se utiliza el
argumento col y scale_color_manual() como se
mostré anteriormente.
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ggplot(largo_eval_trat, #Primer argumento es la tabla largo_eval_trat

aes( eval,

largo_promedio, trat,

trat)) +

#Se crea una linea por tratamiento empleando el comando group = trat

geom_line( 1)+

#E| argumento size permite asignar el tamano a la linea

geom_point()+
#Se cambian manualmente los colores
scale_color_manual(
labs(x = 'Evaluacién (meses),
'Largo promedio del foliolo (cm)’,
'Tratamiento')

c('#19446E", '#F1592A, '#638239"))+
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Figura 23. Grafico de lineas teniendo en cuenta el tratamiento

En la Figura 23 se observa que el trata-
miento que produce menores largos de foliolo
es el 1 (color azul). También, que al afo de em-
pezar este experimento (en la segunda evalua-
cion) hay un descenso promedio en todos los
tratamientos, resaltando el 2 (color naranja).

Grafico de cajas y bigotes

El grafico de cajas y bigotes también conocido
como boxplot, se emplea para ver el compor-
tamiento de una variable cuantitativa, y es muy
Util para comparar las distribuciones entre va-
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rios grupos de datos con la misma caracteristi-
ca evaluada. Su principal atributo es que realiza
un resumen de los datos mediante cinco nu-
meros: la mediana o percentil 50 (P.,), el per-
centil 25 (P,.), el percentil 75 (P,.) y los limites
superior e inferior de las lineas del grafico, lla-
mados bigotes.

Para entenderlo, en la Figura 24 se mues-
tran dos graficos de cajas y bigotes con sus par-
tes. El ancho de la caja representa la dispersion
que tienen los datos, vy sus limites correspon-
den a los percentiles 25 y 75, cuyo célculo e
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interpretacion se explicé en la pagina 38 (Me-
didas de posicién). Si la caja es ancha, los datos
presentan una alta dispersién; si es angosta es
baja. Dentro de ella se encuentra la mediana
(P..). lo que hace sencillo analizar la centralidad
de los datos. Ademas, si estos se estan compa-

Bigote superior

Percentil 75

Mediana

Percentil 25

Bigote Inferior

rando en diferentes categorias, dicha mediana
permite estudiarlos rapidamente en términos
de su tendencia central. Los bigotes dejan ver el
comportamiento de los datos en los extremos;
las observaciones que se encuentren fuera son
consideradas lejanas o atipicas.

Mucha d'ispersién

Poca dispersion

Figura 24. Grafico de cajas y bigotes con sus partes

El paquete ggplot() permite elaborar el
grafico de cajas vy bigotes por medio de la
funcion geom_boxplot(). Se debe crear pri-
mero el basico con la funcion ggplot(), en
donde se definen la tabla de datos y sus ejes.
Si se quiere ver el comportamiento del largo
del foliolo segln el tratamiento, en el eje x se

ubica la variable trat y en el eje y el largo_fol.
El color del boxplot() se determina por medio
del comando fill; en este caso el tono repre-
senta el tratamiento. Una vez definidas estas
caracteristicas, se procesa el grafico con la
funcion geom_boxplot(). El siguiente es el c6-
digo empleado:

ggplot(datos, aes(x = trat, largo_fol, trat)) +

geom_boxplot()+

scale_fill_manual( c('#19446E", '#F1592A '#638239"))+

labs( 'Tratamiento!,
‘Largo del foliolo (cm),
'Tratamiento')

Lo mas relevante de la Figura 25 es que el
segundo tratamiento presenta una mayor dis-
persién en el largo del foliolo comparandola con

los otros dos, pues su caja es mucho mas ancha.
Se puede ver que la mediana en el primer tra-
tamiento es mas baja, aunque es el que arroja
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resultados menos variables. Adicional a esto, el
primer tratamiento muestra un valor fuera de
los bigotes, lo que indica que hay un foliolo con
un largo extraflamente menor. Las medianas
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Tratamiento

del segundo vy tercero son muy similares, pero
la dispersion de este Ultimo es mucho mas baja
y sus bigotes son cortos, expresando que no se
presentan datos muy lejanos de la mediana.

2 3
Tratamiento

E=2 E=3

Figura 25. Grafico de cajas y bigotes con ggplot

Histograma

El histograma o histograma de frecuencias, es
una grafica muy util para describir el comporta-
miento de una variable cuantitativa o numérica.
Consiste en barras adyacentes de igual ancho,
que representan la frecuencia de los valores de
la variable, permitiendo identificar los valores
centrales, la amplitud de los datos, la dispersién
y la distribucién del conjunto de observaciones.

También, ayuda a determinar facilmente
donde se encuentra el centro de los datos, pues
la barra més alta contiene el valor en el que se
concentran la mayoria de las observaciones, vy
da una rapida imagen de la dispersion de es-

tos, ya que el ancho del histograma representa
la variacion.

Para ilustrar la creacion de este grafico,
en la Figura 26 se emplea la variable numérica
peso seco de la hoja (peso_seco). El paquete
ggplot?2 cuenta con la funciéon geom_histo-
gram(), que permite graficar el histograma. Uno
de los argumentos mas importantes de esta
es binds, que define el nimero de barras. Por
defecto es igual a 30, pero si se tienen pocos
datos, el histograma no se muestra de manera
adecuada. La cantidad de barras depende de
las observaciones de la variable, y existen di-
versas maneras de calcularla. La mas comun es
la raiz cuadrada del numero de observaciones.

ggplot(datos, aes(x = peso_seco))+

geom_histogram(bins = 9, fill = '#0578A0!, col = 'black')+
labs(y = 'Frecuencia’, x = 'Peso seco de la hoja 17 (kg)")
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Frecuencia

2 3 4 5 6
Peso seco de la hoja 17 (kg)

Figura 26. Histograma con ggplot

Una manera rapida de crear un histogra- posicion de la leyenda por medio del comando
ma por tratamiento, es empleando la funcidn legend.position = ‘bottom’, como se muestra
facet_wrap(). También es posible cambiar la a continuacion.

ggplot(datos, aes(x = peso_seco, fill = trat))+
geom_histogram(bins = 10, col = 'black')+
facet_wrap(~trat)+
scale_fill_manual(values = c('#19446E', '#F1592A, '#638239'))+
labs(y = 'Frecuencia', x = 'Peso seco de la hoja 17 (kg)') +
theme( legend.position = 'bottom')

En la Figura 27 se exponen los histo- otros dos. Ademas, los valores centrales de
gramas de la variable peso seco de la hoja 17, los tres tratamientos se encuentran cercanos
segln el tratamiento. Se puede observar que a los 4 kg (barras mas altas).
el primero presenta una amplitud mayor que los
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Figura 27. Histograma de frecuencias por tratamiento

Es muy comun confundir el histograma con el grafico de barras. Para tener claridad, el histograma
calcula la frecuencia de los valores de una variable numérica y permite ver la distribucion de los
datos. El grafico de barras se emplea para comparar las categorias de una variable cualitativa,
como se explica a continuacion.

Grafico de barras crea el grafico, se asigna un color a las barras
por medio de filly uno a los contornos con el

En este grafico cada barra representa una ca- comando col.

tegoria, y su altura indica la frecuencia. Es muy
Util para resumir y entender el comportamien-
to de una variable categodrica. Para ilustrarlo se ggplot(datos, aes(x=estadio)) +
utiliza la variable categorica estadio. Primero geom_bar(fill = '#C3AF8D', col = '#19446E') +
se emplea la funcién béasica ggplot(), donde se lefosll = stz
define la tabla de datos y la variable categdrica . y

) ) ) y = 'Racimos’)
de interés. Luego, por medio de geom_bar()se

52



Introduccion al analisis de datos con RStudio

Racimos

805 806

807 809

Estadio

Figura 28. Grafico de barras con ggplot

En la Figura 28 se muestra la frecuen-
cia de cada estadio, en donde los 806 y 807
presentan un mayor nimero de racimos, que
autométicamente calcula la funcion geom_
bar(). Si se quiere determinar el porcentaje de
la frecuencia de cada categoria, se debe crear
una tabla que contenga este resumen. Se em-
plea la funcion group_by() para agrupar las
observaciones segln el estadio, y summari-
se() para establecer las medidas de interés.

El comando n() permite realizar el conteo
de observaciones dentro de cada estadio,
y a partir de este se calcula la proporcion,
dividiendo la frecuencia por el nimero total
de datos. Para calcular el porcentaje, la pro-
porcion se multiplica por 100 y por medio
de round() se redondea a dos decimales. A la
tabla resultante se le asigna el nombre de es-
tadio_resumen (Tabla 6). El cddigo empleado
se muestra a continuacion.

#NUmero de observaciones
n=281

estadio_resumen <- datos %>%

group_by(estadio) %>% #Se agrupa por estadio

summarise(Racimos = n(), #Se calcula la frecuencia
Proporcion = Racimos/n, #Se divide por el total de datos
Porcentaje = round(Proporcion*100,2))

#Se multiplica por 100 la proporcién y se redondea

#para tener solo dos decimales.
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Tabla 6. NUmero de racimos por estadio

Estadio Num. racimos
(estadio) (Racimos)
805 4

Proporcién Porcentaje
(Proporcion) (Porcentaje)

0.0493 4.94
806 32 0.3950 39.51
807 33 0.4074 40.74
809 12 0.1481 14.81

Ahora, la tabla estadio_resumen contiene la
informacion necesaria para realizar el grafico de
barras. En el eje x se ubica la variable estadio, vy

en el eje y la proporcion de racimos por estadio.
Para que este cuente con una escala en porcen-
tajes, se emplea la funcion scale_y_continuous().

ggplot(estadio_resumen, aes(x=estadio, y= Proporcion)) +
geom_bar(stat = 'identity’, fill = '#C3AF8D', col = '#19446E') +

scale_y_continuous(/abels=scales::percent)

Para crear una grafica mas completa, se
puede mostrar el porcentaje correspondiente
a cada barra, por medio de la funcién geom_
text(), que tiene como argumento principal el
valor a exponer (en este caso el porcentaje).

Como se menciond anteriormente, los gra-
ficos presentan una gran variedad de argu-
mentos para su edicién, como el tamano de
la letra (size) o la posicion del texto (vjust),
entre otros.

ggplot(estadio_resumen, aes(x=estadio, y= Proporcion)) +
geom_bar(stat = 'identity!, fill = '"#C3AF8D!, col = '#19446E') +

scale_y_continuous(/abels=scales::percent) +

geom_text(aes(/abel =Porcentaje), size = 3, vjust = -0.4)+

labs(x = 'Estadio!,
y = 'Porcentaje’)

En la Figura 29 aparece el porcentaje de
racimos por estadio. Cada barra cuenta con su
respectiva cifra, permitiendo un analisis mas
sencillo. Se observa que el 80.25 % de los raci-
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mos se encuentra en los estadios 806 y 807,
indicando que la mayoria de los racimos co-
sechados estdn maduros.
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Figura 29. Grafico de barras teniendo en cuenta porcentajes

Grafico circular

Aligual que el grafico de barras, el circular per-
mite presentar visualmente el comportamiento
de una variable cualitativa. Sin embargo, se reco-
mienda utilizarlo solo cuando se tienen pocas
categorias.

Es un circulo dividido en diferentes areas,
y cada una de ellas representa la frecuencia de
cada etiqueta.

Para crearlo en R se emplean las funcio-
nes geom_bar() y coord_polar(). En el eje y se
ubica el porcentaje de racimos por estadio, v
por medio del argumento fill se asigna el color
del 4rea de acuerdo con el mismo. A diferencia
de otros gréficos, el eje x se deja vacio. Primero
es necesario usar geom_bar() para calcular el
drea correspondiente a cada categoria, y pos-
terior a esto coord_polar() para dibujar el circulo
caracteristico del grafico circular.

ggplot(estadio_resumen,aes(x=",y=Porcentaje, fill=estadio))+

geom_bar(stat = 'identity', color="'black')+
coord_polar(theta = 'y'direction = -1)+
geom_text(aes(/abel=Porcentaje),

position=position_stack(vjust=0.5),color="white'size=4)+

theme_void()+

scale_fill_manual(values = c('#638239", '#0578A0', '#F1592A, '#C3AF8D"))




Exploracién grafica

Como se observa en la Figura 30, el ros. Se puede apreciar que el area del estadio
porcentaje en los estadios 805 y 806 es de 805 es la més pequena, seguida por la 809,
44.45 %, indicando que casi la mitad de los indicando una baja frecuencia de racimos.
racimos evaluados estan en estados inmadu-

4.94

Estadio

W 805

39.51 B 806
H 807

809

Figura 30. Grafico circular con ggplot

56



Apéndices




Apéndices

A. Conjunto de datos empleado

Tabla 7. Conjunto de datos empleado®

1 1 1 512 2,48 80,23
1 6 1 2 4,94 3,61 806 78,04
1 6 1 3 5,24 3,96 806 81,67
1 6 2 1 8,1 3,39 806 109,83
1 6 2 2 7,52 2,34 806 102,74
1 6 2 3 8,95 4,19 806 120,24
1 6 3 1 5,81 4,99 806 98,99
1 6 3 2 53 4,31 807 92,77
1 6 3 3 6,86 4,42 806 111,75
1 12 1 1 5,08 3,98 809 74,79
1 12 1 2 5,64 4,07 806 81,61
1 12 1 3 4,72 4,6 807 70,43
1 12 2 1 7,12 3,62 805 103,921
1 12 2 2 6,46 4,04 806 95,78
1 12 2 3 6,47 3,17 806 95,98
1 12 3 1 6,72 4,05 806 95,02
1 12 3 2 57 4,63 807 82,5

1 12 3 3 5,25 4,51 807 77,06
1 18 1 1 521 3,62 806 81,2

1 18 1 2 5,69 4,75 806 87,03
1 18 1 3 51 5,93 807 79,86
1 18 2 1 5,82 3,88 807 85,42
1 18 2 2 9,12 4,79 807 125,65
1 18 2 3 8,85 4,37 806 122,34
1 18 3 1 7,03 3,84 809 102,97
1 18 3 2 6,24 4,87 807 93,34
1 18 3 3 5,53 5,08 807 84,62

6 Descargue el archivo de datos en este vinculo: https:/fedepalma.org/wp-content/uploads/2023/07/datos1.xIsx
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1 5,19 4,26 82,53
2 6 1 2 552 3,62 807 86,56
2 6 1 3 511 5,23 807 81,62
2 6 2 1 5.3 2,99 806 79,24
2 6 2 2 5,85 3,57 806 85,89
2 6 2 3 7,71 4,76 807 108,61
2 6 3 1 5,12 5,43 805 77,62
2 6 3 2 5,69 4,1 806 84,66
2 6 3 3 551 5,07 809 82,37
2 12 1 1 4,9 4,05 807 79,27
2 12 1 2 5,28 3,6 809 83,92
2 12 1 3 5,43 3,69 809 85,78
2 12 2 1 7,1 4,31 807 98,15
2 12 2 2 521 4,49 805 75,11
2 12 2 3 5,39 4,31 809 77,33
2 12 3 1 6,85 4,27 806 100,18
2 12 3 2 7,08 5,38 807 102,89
2 12 3 3 6,21 4,02 806 92,33
2 18 1 1 4,92 4,83 806 79,72
2 18 1 2 4,81 5,13 806 78,46
2 18 1 3 5,06 2,15 807 81,48
2 18 2 1 572 4,27 807 93,85
2 18 2 2 5,01 3,41 807 85,18
2 18 2 3 59 2,99 807 96,04
2 18 3 1 6,56 4,6 807 100,48
2 18 3 2 55 4,43 809 87,56
2 18 3 3 6,98 3,45 806 105,56
3 6 1 1 5,28 5,08 807 82,66
3 6 1 2 4,94 4,41 809 78,62
3 6 1 3 4,89 4,54 807 77,97
3 6 2 1 4,45 3,26 806 82,98
3 6 2 2 4,15 2,33 807 79,3
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3 6 2 807 120

3 7,49 2,93

3 6 3 1 7,13 5,59 806 102,97
3 6 3 2 5,68 5,58 807 85,29
3 6 3 3 7,2 3,86 807 103,75
3 12 1 1 5,22 2,74 809 80,61
3 12 1 2 4,84 3,43 806 76,03
3 12 1 3 4,97 3,18 809 77,62
3 12 2 1 8,33 4,2 807 116,94
3 12 2 2 2,99 3,49 806 51,85
3 12 2 3 2,88 3,72 806 50,49
3 12 3 1 6,41 4,05 809 91,33
3 12 3 2 6,12 4,49 807 87,81
3 12 3 3 511 3,88 807 75,46
3 18 1 1 5,43 5 807 86,25
3 18 1 2 5,32 1,89 807 84,91
3 18 1 3 5,15 5,18 806 82,88
3 18 2 1 2,09 3,53 809 55,2

3 18 2 2 6,03 3,56 806 103,29
3 18 2 3 9,32 2,84 806 143,37
3 18 3 1 51 4,89 806 81,45
3 18 3 2 6,65 3,16 806 100,27
3 18 3 3 6,33 4,16 807 96,37
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B. Instalacion de Ry RStudio

Instalacion de R

Para descargar R debe dirigirse a la pagina CRAN gue se encuentra en el enlace The Comprehensive
R Archive Network’. Es importante aclarar que la mayoria de las paginas y documentos oficiales
se encuentran en inglés.

ownload and Install R

recompaled binary distributions of the base svstem and contnbuted packages, Windows and Mac users most likely want one of
hese versions of R

* Download B, for Linux
. by (Macy O5
i W W

15 part of many Linux distributions, vou should check with vour Linux package management system i addition to the link
borve

Figura 31. Pagina CRAN para descargar R

Al'ir a la pagina se observa un cuadro similar al de la Figura 31. Este contiene diferentes en-
laces para descargar e instalar R. Aqui se explica el paso a paso para Windows, ya que de forma
similar se realiza en los otros dos sistemas operativos. Para bajarlo en su Ultima versién, se hace
clic en el hipervinculo Download R por Windows.

R for Windows
Subdmectories
bass Bmares for base destrsbution Thu“'nhr}'qumhntmﬂ_ﬂ_[qﬂll_ﬁm_ﬁm
& Binaries of contnibused CRAN packages (for B == 213 x managed by Uwe Ligpes). There is alvo information on third
oy e iefvamee avadable for CRAN Windows services and sorrespendg eovironmen asd make vanables.
okl ootk Bisarses of cominbused CRAN packages foe outdated versions of R (for B < 213 x, managed by Unwe Ligpes)
Bagals Tools to banld B and B packages. Thae s what vou want 1o buld vour ewn packapes oa Windews, o 1o busld R imelf

Plewse do sot subme binaries 1o CRAN. Packiage develepers might wast 1o comtaet Uwe Ligges dérectly in case of questions | sugpesnons related w Windaws bisssics

You may abso want to read the B FAD and B for Windony FAQ

More: CRAN does scme checkoy on these benaries for vinoes, bt cannot give guzraniess. Uie the pormal preceunions with donmloaded execombles

Figura 32. Descargar R para Windows

Allf se debe hacer clic en install R for the fist time, y luego sale el enlace para la descarga
(Figura 32). Al cliquear el hipervinculo Download R for Windows, automaticamente debe descar-
gar un archivo .exe con la ultima versién de R (a la fecha de elaboracién de este manual era la
4.04) (Figura 33).

Al ejecutar el archivo descargado, el computador pide permisos para instalar el software, y al
aceptarlo se genera una ventana que permite elegir el idioma de preferencia. Una vez realizado,
se hace clic en la opcidn “siguiente” a todas las ventanas que aparezcan. Seguidamente, se puede
ingresar a R desde la lista de programas, o por medio del acceso directo del escritorio.

7 https:/cran.r-project.org/index.html
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R-4.8.4 for Windows (32/64 bit)

||;ggw pload B 4.0.4 for Windows (55 megabyees, 3284 big) [
nstall r Instructions
Hew features in this versicn

Figura 33. Ultima version de R

Para descargar RStudio, debe dirigirse a la pagina oficial que se encuentra en el enlace Download
the RStudio IDE. Aqui se puede acceder a la versiéon gratis o comercial del software, segun las
necesidades del usuario (Figura 34).

RStudio Desktop RStudio Desktop Pro RStudio Server RStudio Server Pro
Free $995 Free $4,975
yar yaar
J Mamad Ui

Figura 34. Opciones de descarga de RStudio

Para descargarlo se hace clic en el hipervinculo que se encuentra en el cuadro en DOWNLOAD.
Luego aparece un aviso como el de la Figura 35. Observe que es necesario tener instalado R para
gue RStudio funcione. En esta pagina se debe oprimir el enlace DOWNLOAD RSTUDIO FOR
WINDOWS. Autométicamente se descarga un archivo .exe. Al ejecutarlo, el computador pide permisos
para instalar el software.

Después, se muestra el directorio en el que quedara ubicado el programa, y el nombre de la
capeta en el menu de inicio, y empezard la instalacion. Una vez hecho esto, se puede acceder a
RStudio desde la lista de programas, o por medio de acceso directo en el escritorio.

RStudio Desktop 1.4.1106 - re.

L. nstalir o i

2. Dawnload RStwdio Deskiop.  Recomesnded forpner ppses

(DO DAD RETUDIO FOR WikiDOWs.
. LATI0G | 155578 _—

Figura 35. Descargar RStudio para Windows
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