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Capitulo 1] Instalando R

En este primer capitulo comenzaremos proporcionandote las herramientas necesarias para desa-
rrollar tareas con R. Lo primero que necesitas es instalar el programa.

Para ello necesitaremos dos componentes; Ry RStudio.

Para descargar R debes usar la siguiente liga: (https://cloud.r-project.org/), aqui encontraras la ver-
sién adecuada a tu equipo de trabajo, ya que existen versiones de este software para Windows,
para MAC e incluso para Lunix. Una ves que ya hayas instalado R, deberas proseguir con la insta-
lacién de RStudio.

RStudio es un ambiente de desarrollo integrado para programar con R, lo cual es un ambiente su-
mamente intuitivo y amigable. Para descagar RStudio debes usar la siguiente liga (https://rstudio.
com/products/rstudio/download/).

RStudio no se ejecutara a menos que hayas instalado previamente R.

R es un software de uso libre y trabaja con paqueterias o librerias. Una libreria es una coleccién de
funciones, datos y documentacion sobre las funciones, que incrementan las potencialidades de R.

Las librerias en R deben instalarse solo una vez. Ya instaladas, es necesario decirle a R que desea-
mos utilizarlas en la sesion de trabajo en la que nos encontremos. Considera que siempre que
salgas de R, la seleccidn de librerias utilizadas, se desactivaran y en la nueva sesion sera necesario
volver a cargarlas (no instalarlas, recuerda que esto se hace una solo vez).

Para instalar una paqueteria, por ejemplo, digamos tidyverse, basta con usar el siguiente coman-
do;

install.packages(“tidyverse”)
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Mientras qué para activar su uso dentro de la sesién de trabajo es necesario el cédigo;
library(tidyverse)

En ocasiones existen librerias que contienen dentro de si mismas, mas librerias. Por ejemplo, tid-
yverse contiene dentro de si, las librerias; ggplot2, tibble, readr, dplyr, tidyr, purrr. Puedes instalar
todo el conjunto de librerias presentes en tidyverse, o Unicamente alguna de ellas. A lo largo de
este curso iremos, usando diversas librerias. En cada caso te indicaremos cual paqueteria debes
instalar y activar para su uso.

Es recomendable mantener Ry las librerias actualizadas. Para actualizar librerias puedes ejecu-
tar Rstudio y usar el menu Tools o Herramientas, dependiendo el idioma que uses y seleccionar
Check for Package Updates.

Durante el proceso de aprendizaje de R sera comun que te enfrentes a errores, los cuales siempre
te apareceran en color rojo, iniciando con la palabra error. Si tu R esta en espafiol, esos errores

deberian estar en espafiol, y si tu R esta en inglés los mensajes que R quiere darte a conocer, de-
RStudio File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Window Help 2 %1

i | &0 ® | Install Packages...
Hom © - % - Go to-filafunerior ., Check for Package Updates...
' Version Control >
) Console ~/ Environme
Shell... —
Terminal | O

- - . 2 e smmmemm e om e Gh— 4 -~ —

berian estar en ese idioma. Si deseas cambiar de idioma los mensaje que R quiere darte durante
la ejecucién, considera alguna de estas dos opciones;

#S1 deseas que sea en espafiol
Sys.setenv(LANGUAGE = “en”)
#51 deseas que sea en inglés
Sys.setenv(LANGUAGE = “es”)

Con el fin de que te sientas comodo trabajando con R es importante que utilices la configuracion
del entorno que prefieras. Para ello, una vez que ejecutas RStudio da click sobre la pequefia ven-
tana que se encuentra en la barra de herramientas. En este espacio, ve a Pane Layoult.

Ahi podras seleccionar el tipo y tamafio de letra, asi la apariencia del entorno de trabajo.
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W Console on Left = H ~Import Dataset = | " Grid =

R version 4.8.2 (2020-86-22) -- "Taking Console on Right 7k CGlobal Environment =

Copyright (L) 2028 The R Foundotion for AR Mame & Type  Le.. (Size  Value

Platform: xB6_od4-apple-darwinl?.@ (64-b a nume.. 1 S56. 3

Zoom Source g 1
B ic froo caftwaro and comoc with ARSI Toom Console g 1.

Este curso comienza con las ideas y expresiones basicas que debes tener sobre el manejo de datos
en R. La importacidn, limpieza, transformacion, analisis, visualizacion y presentacion de datos, son
el enfoque general del curso. En todo esto proceso la visualizacion y presentacién son elementos
centrales, pues de nada sirve todo lo anterior si no logramos comunicar los resultados. Al finalizar
el curso, esperamos que por ti mismo seas capaz de construir documentos con un analisis sencillo,
dentro de la funcionalidad de R conocida como RMarkdown, el cual constituye el objetivo final de
este curso. Esta funcionalidad de R brinda ventajas importantes, para la presentacion y visualiza-
cion de informacion.

Si el proceso tiene dudas sobre el funcionamiento especifico de una funcion, puedes pedirle a R
que te de mas detalles sobre ella. Para ello puedes escribir en la consola el signo ? seguido del
nombre de la funcién. Por ejemplo, prueba escribiendo lo siguiente en la consola de R

2count.fields

Pareciera que no se ejecuta ninguna indicacion, sin embargo, del lado derecho en la pestafia Help
0 ayuda, se abrird una ventana con la informacién de la funcién solicitada.

A lo largo del curso usaremos dos tipo de bases de datos; bases de ejemplos de Ry bases con

Filax Plots Packages Help  Viewer ]
Matural language support but running in an English 1 P
ocale

F: Count the Numbar of Fikds per Ling -
R 15 a collaborative project with many contributors. count fields {udilsh R Documentation
Type "contributors(}' for more information and
"citation{)" on how to cite R or R packages in publico Count the Number of Fields per Line
tions.

Description
Type "demo()' for some demos, "help()' for on-line hel
p, or
'help.start(}" for an HTML browser interface to help.

eount . fields counts the number of fialds, as saparated by sep,
in gach of the lines of £ile read.

Type "g()' to quit R. Usage

" eount . finlda{file, sep = "", gquotm = "A"'", skip = 0
['Hnr'kspﬂl:e [ﬂﬂded Fl'm ;".Rﬂdta] blﬂt:ﬂ.:ll‘.b!..“.kip = TRUE, commeant.ohar =
» Tecount. fields Argumants

> |
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datos reales de temas variados en México. El primero grupo de bases de datos se usara para ejem-
plificar procesos sencillos, el segundo lo usaremos para mostrar ideas y proceso mas complejos.

Durante este proceso de aprendizaje sera comun que necesites mas ayuda de la que existe en este
curso introductorio. Para ello necesitaras leer a detalle la documentacion de las diversas funciones
que R tiene. También puedes informarte sobre la evolucién, mejoras y tips para el manejo de R,
leyendo (https://www.rbloggers.com/).

Ademas, siempre puedes consultar (https://stackoverflow.com/) una plataforma publica que desde
2008 permite compartir cédigo y conocimientos entre personas de todo el mundo. Puedes regis-
trarte en la plataforma y hacer pregunta sobre los problemas que surjan mientras realizas c6digo
con R. Lo Unico que se te solicitara es que tus dudas estén acompafiadas de un ejemplo replicable
gue el resto pueda hacer por su cuenta para poder ayudarte a resolver tus dudas.

Al hacer un ejemplo replicable, sera necesario que incluyas una parte de la base de datos con la
cual estas trabajando. Para que no tengas que cargar un archivo de la base de datos, puedes pedir-
le a R que te de el contenido de una base en formato de texto. Por ejemplo; en la consola escribe
la siguiente linea

dput (mtcars[1:5,1)

## structure(list(mpg = c(21, 21, 22.8, 21.4, 18.7), cyl = c(é,

## 6, 4, 6, 8), disp = c(160, 160, 108, 258, 360), hp = c(110, 110,

## 93, 110, 175), drat = c(3.9, 3.9, 3.85, 3.08, 3.15), wt = c(2.62,

## 2.875, 2.32, 3.215, 3.44), gqsec = c(16.46, 17.02, 18.61, 19.44,

## 17.02), vs = c(0, 0, 1, 1, 0), am = c(1, 1, 1, @, 0), gear = c(4,

B4 4, 4, 3, 3), carb = c(4, 4, 1, 1, 2)), row.names = c(“Mazda RX4”,

## “Mazda RX4 Wag”, “Datsun 710”, “Hornet 4 Drive”, “Hornet Sportabout”
## ), class = “data.frame”)

Este comando trasforma todo el contenido de la base de datos en un formato de texto. Aqui el
nombre de la base es mtcars y es una base predeterminada de R, hemos indicado la opcién [1:5,]
para indicar que deseamos de la fila 1 a la fila 5, de todas las columas (,) contenidas en esa base.

Copia toda la informacion que R te proporciond y pegala con lo siguiente:

datos<structure(list(mpg = c(21, 21, 22.8, 21.4, 18.7, 18.1, 14.3,
24.4, 22.8, 19.2), cyl = c(6, 6, 4, 6, 8, 6, 8, 4, 4, 6), disp = c(160,
160, 108, 258, 360, 225, 360, 146.7, 140.8, 167.6), hp = c(110,

110, 93, 110, 175, 105, 245, 62, 95, 123), drat = c(3.9, 3.9, 3.85,
3.08, 3.15, 2.76, 3.21, 3.69, 3.92, 3.92), wt = c(2.62, 2.875, 2.32,
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3.215, 3.44, 3.46, 3.57, 3.19, 3.15, 3.44), qsec = c(16.46, 17.02,

18.61, 19.44, 17.02, 20.22, 15.84, 20, 22.9, 18.3), vs = c(0, 0, 1,

1, ¢, 1, ¢, 1, 1, 1), am=cC1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, @), gear = c(4, 4,
4, 3, 3, 3, 3, 4, 4, 4), carb = c(4, 4, 1, 1, 2, 1, 4, 2, 2, 4)),
row.names = c(“Mazda RX4”, “Mazda RX4 Wag”, “Datsun 7107,

“Hornet 4 Drive”, “Hornet Sportabout”, “Valiant”, “Duster 3607,

“Merc 240D”, “Merc 230", “Merc 280”), class = “data.frame”)

Esto permite construir una base de datos, sin la necesidad de incluir el archivo, ya que los datos se
han trasformado en un formato de texto que puede ser compartido.

Con estos elementos, ya estamos listos para comenzar a trabajar.
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Basicos para el uso de R
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Capitulo 2 | Basicos para el uso de R

1 Introduccién

El objetivo de este apartado es conocer algunos detalles clave para el manejo de Ry facilitar su eso
al evitar errores comunes. R sigue una sintaxis que se debe respetar, es decir, un orden o reglas
para escribir las instrucciones que permiten la correcta ejecucion de tareas.

En este capitulo aprenderemos las funciones basicas de R; como asignar objetos, asignacién de
nombresy funciones. Conoceremos su entorno general y aprenderemos la importancia del uso de
scripts para dar orden y facilitar la programacion.

2 Interfazde R

Una vez que hemos instalado Ry antes de comenzar a realizar analisis y generar graficas intere-
santes, es necesario que conozcamos la interfaz del software, como podemos personalizar la apa-
riencia para sentirnos mas comodos mientras trabajamos y algunos consejos para ser eficientes
con el uso de R.

Al abrir R lo primero que veremos es una ventana con cuatro cuadrantes, la cual luce mas o menos
asi:
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* Editor de scripts: El cuadrante superior izquierdo es el editor de scripts, un script es unfichero deins-
trucciones, aqui podemos escribir todos los comandos que necesitemos pararealizar nuestro analisis.
La recomendacion que te hacemos es que siempre trabajes con un script, si bien en algunas oca-
siones podemos ejecutar algunas tareas directamente en la consola, es recomendable trabajar
con un script. El codigo contenido en ellos se puede guardar, asegurando que el trabajo que desa-
rrolles estara disponible para después.

* Entorno / historial: En este panel esta compuesto por el entorno, donde se iran guardando
los objetos con los que trabajemos y por el historial, en donde se registraran todas las instruc-
ciones ejecutadas.

» Consola de comandos / resultados: En la consola podemos escribir las instrucciones que de-
seamos realizan y el software las ejecutara inmediatamente, los resultados de las instrucciones
que se ejecuten aparecen también en esta seccion. El c6digo que desarrolles en la consola no
estara presente una vez que cierras R.

* Graficas / ayuda / librerias: En el Ultimo cuadrante se encuentra un panel con diferentes op-
ciones: explorador de archivos, graficas, librerias y la ayuda.

Si la primera vez que efectuaste R no observas los cuatro cuadrantes, no te preocupes. Del menu
Archivo (o File si tu configuracién es en inglés) selecciona Nuevo Archivo/R Script. Este generara
el script, donde puedes empezar a escribir tu codigo.
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2.1 Consejos

En medida de lo posible, para cada tarea que deseas realizar usando R te recomendamos usar
un script, para que el uso de los scripts sea eficiente y no te pierdas entre tanto cédigo te damos
algunos consejos:

* Al guardar un script, se claro con los nombres, ser demasiado vago con los nombres o muy
especifico puede ser una desventaja, por ejemplo, para este curso puedes hacer una script por
capitulo, incluye en el nombre de archivo el nUmero del capitulo, asi si deseas regresar a un
ejercicio en especifico puedas encontrar rapidamente en que capitulo se encuentra. Igualmen-
te, trata de no incluir espacios en los nombres de los scripts, puedes usar en su lugar _. Res un
lenguaje construido originalmente en inglés, por lo que la recomendacién incluye no escribir
acentos en los nombres de los scripts, con el fin de evitar complicaciones.

* Se recomienda siembre establecer un directorio de trabajo, esto lo puedes hacer directamente
en la pestafa “session”, “set working directory”, se recomienda elegir una carpeta donde estén
las bases de datos que utilizaras en tu analisis, esto te permitira evitar escribir toda la direccidon
del archivo. La primera vez que usemos esta opcidén dentro del curso, te ensefiaremos a detalle
como hacerlo. Esta indicacion tambien se puede ejecutar usando la funcion setwd(), mas ade-
lante te daremos mas detalles de su uso.

* Trata de incluir una descripcion de lo que estas haciendo dentro del script, asi si después de
un tiempo retomas algun proyecto puedas recordar facilmente lo que hacias, también es util
mientras vamos aprendiendo a usar nuevas funciones. Ademas, si compartes o utilizas un script
de alguien mas es mas facil entender su funcionamiento. Para escribir texto en el script utiliza
el simbolo # al iniciar una linea, asi R entendera que es una linea de texto y no una instruccion.

2.2 Ejecutar un script

Para echar andar nuestro analisis, podemos decirle a R que ejecute todo el script o solo una parte
al seleccionar las lineas que deseamos ejecutar y utilizar el atajo “ctrl + r”. Este atajo dependera del
sistema operativo de ti computadora, y habra diferencias entre si usas iOS o Windows. Si el atajo
no funciona, usa la flecha verde (Run) en la parte superior del panel donde esta el script. Los resul-
tados del proceso de ejecuciéon de un script se podran observar ya sea en la consola, en el entorno
o en el panel de resultados, dependiendo del proceso que se ejecute.

@ | Untitled1* = =

Source on Save A S = Run | *= Source -

1 i‘.]-::—3
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Si existe algun error de sintaxis en nuestro c6digo, R nos dara una advertencia, colocando una cruz
roja al inicio de la linea donde encontro el error, esto facilita la depuracion del codigo.

3 Manejo de objetos con R

Para entender el funcionamiento basico de R, en este apartado vamos a desarrollar una serie de
actividades sencillas que permiten familiarizarnos con la estructura de la sintaxis. En este caso y
debido a que el c6digo no es complejo, puedes escribirlo directamente en la consola o si lo prefie-
res, puedes crear tu primer script. Si decides crear el script no olvides las recomendaciones efec-
tuadas y ejecutar el script para poder ver el resultado.

3.1 Objetos

R es un software integrado para manipulacion de datos, hacer calculos y crear visualizaciones.
Literal, podemos usar R como una calculadora:

2+2

B [1] 4

pix2

## [1] 6.283185
(4+3)/(3+0.7)
#4 [1] 1.891892

Puedes crear objetos usando el operador asignacidn “<-". Las entidades que utiliza R se llaman
objetos, una entidad puede ser un valor, un nimero, una lista, un vector, una matriz, etc. Por ejem-
plo, en el capitulo anterior usamos el objeto enoe, el cual consistia en una base de datos contenida
en un data frame.

En este ejemplo, el objeto “x” es el resultado de la operacion 3*4:

X & 3x4
X
#t [1] 12

Nota que al escribir Unicamente el objeto x, R regresa el valor contenido.
Todas las instrucciones para crear objetos requieren asignar un argumento, la sintaxis es la siguiente:
nombre_objeto <- valor

De esta forma el objeto nombre_objeto es igual a valor. A lo largo de este curso se utilizara mucho el ope-
rador asignacion, puedes usar el atajo “Alt -” para ahorrar algo de tiempo al escribirlo. Nota que al usar
el atajo “Alt -" para escribir el operador asignacion, el software agrega de manera automatica un espacio
antes y después del operador, se aconseja utilizar estos espacios, pues facilitan la lectura del codigo.
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Una vez creado un objeto, podemos manipular su valor o contenido segun nuestras necesida-
des, esto evita generar nuevos objetos. Ademas, también podemos reemplazar su valor utilizando
otros objetos como lo muestra el siguiente ejemplo:

y & 3xpi
y
B [1] 9.424778

y & X*Yy
y

g4 [1] 113.0973

7 < X+y
Z

## [1] 125.0973

Lo que observamos es la construccion de una primera variable de nombrey la cual guarda el valor
de tres veces pi. Esa variable y ha sido modificada reemplazando nuevamente su valor por lo con-
tenido, mas lo que vale x. Finalmente en un objeto de nombre z, hemos almacenado la suma de x
cony. Si en algn momento sientes que has creado demasiados objetos, puedes inspeccionar los
objetos almacenados ejecutando la siguiente instruccion en la consola:

objects()
## [’I] IIXII IIyII IIZII

objects() te dard una lista de los objetos que estan disponibles.

Para eliminar un objeto utilizamos la instruccién remove():

remove(y, z)

Puedes asegurarte que los objetos han sido eliminados, usando nuevamente objects().
3.2 Nombres

Los nombres de objetos pueden ser alfanuméricos, pero no comenzar con un numero. Se reco-
mienda que los nombres den una descripcién breve de su contenido, puedes utilizar "_" para se-
parar palabras y facilitar la lectura, por ejemplo:

base_triangulo <« 10
altura_triangulo <« 30

area_triangulo <« (base_trianguloxaltura_triangulo)/2
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Para inspeccionar el valor de un objeto, una vez creado, basta con escribir su nombre en la consola:

area_triangulo
## [1] 150

Una ventaja de R es que tiene integrado una funcion de auto-completado que te permite buscar
funciones, argumentos y objetos. Basta con escribir un prefijo y el software nos mostrara los obje-
tos con ese prefijo, de esta manera evitamos escribir nombres muy largos y errores de escritura.

este_es_ejemplo_de_nombre_largo <« 1

Para ver el valor de este objeto basta con escribir en la consola de comando “este” y después pre-
sionar la tecla “Tab".

El software también guarda un historial de las instrucciones que imputemos en la consola, si de-
seamos cambiar el valor del objeto “este_es_ejemplo_de_nombre_largo” con la fecha de navega-
cion arriba podemos regresar a la instruccion anterior y volver asignar un nuevo valor diferente.
Por lo cual, cada vez que presiones la tecla fecha hacia arriba, podras explorar el historial de co-
mandos ejecutados.

Los nombres importan, R es susceptible a mayusculas y minusculas y ortografia, es decir, los errores
tipograficos son importantes. Debemos ser consistentes en los nombres que se asignen a los objetos.

Por ejemplo, si generamos un objeto y le asignamos la etiqueta nombre y mas tarde nos referimos
a el, como Nombre, R nos mostrara un mensaje como el siguiente:

nombre & pi
Nombre

3.3 Funciones

R utiliza varias funciones que se construyen con la siguiente sintaxis:

function_name(argl = vall, arg2 = val2, ...)

Esta sintaxis indica que para usar este tipo de funciones es necesario escribir el nombre de la fun-
cion y entre paréntesis los argumentos u objetos que requiere de entrada. En un ejemplo anterior
utilizamos la funcion remove(), que utiliza este tipo de sintaxis.

Console R Markdown

ref

> nombre <- pi

> Nombre

Error: object 'Nombre' not found
>
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Probemos con otro ejemplo, la funcidn seq(), la cual sirve para generar una secuencia de niumeros.

En la consola escribe se seguido de la tecla “Tab"”, la herramienta de auto-completar nos ofrece
varias opciones, puedes afiadir una “q" o utilizar las fechas de navegacion para buscar la funcion.
Observa que al buscar pasar sobre la lista de funciones aparece una descripcion emergente que
provee de informacién sobre la misma. R auto-completa también uso de paréntesis, comillas y
otros signos.

1%

131~ ' {r}
128:1 |3 Funciones =
Concala_..f
-~ 5eq seql...)
[ seq_alnng baze) GCenerate regular sequences. seq is a standard generic with a

default method. seq. int is a primitive which can be much faster
1 seq_len DASE; but has a few restrictions. seq_along and seq_len are very fast
|: seq Date primitives for two common cases.
> seq def‘ﬂu'lt Press F1 for additional help
> ' ]
E seq.int
. e DACTV A

> seq|

Utiliza la funcion seq(), para generar una secuencia de numeros de 1 a 10, con incrementos de uno en 1:

seq(1,10, by=1)
Bt [11 12345678910
En este caso la indicacion by=1 indica precisamente que el aumento esde 1, en 1.

Otra forma en la que el software nos brinda ayuda es alertando sobre errores en el uso de una
funcién. Ejecuta esta instruccion en la consola:

hi <« "Hello

Al ejecutar esta instruccidn notaras que en la consola aparece un signo “+”, el cual indica que la ins-
truccion estaincompleta y R espera que la termines. Puede ser por falta de una comilla o un parén-
tesis, en nuestro ejemplo, se debe a la falta de una comilla. Podemos afiadir el elemento faltante
y se terminara de ejecutar la instruccion o su en caso presionar “Esc” para cancelar la instruccion.

Console R Markdown
tof

> hi<-"Hello

4
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4 Directorios y Proyectos de RStudio

Hemos dicho que es importante siempre escribir nuestro c6digo en un script, pues nos permitira
regresar a el mas tarde. La pregunta que surge es ;dénde se guarda mi script? La respuesta a ello
es que tus scripts estaran en el directorio que hayas fijado con el uso de setwd(), también ahi se
encontraran todos los archivos de datos que exportes. Una vez que has fijado un directorio, con
la indicacion setwd()

Observaras en el encabezado de la consola, una ruta que indica que el directorio ha sido establecido.

Console R Markdown
~/Dropbox /Curso de R/Cap2_Basicos_uso_R/

> setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap2_Basicos_uso_R")
s

Al fijar el directorio es necesario incluir una trayectoria completa y en este caso existen dos di-
ferencias fundamentales, dependiendo del sistema operativo que se utilice. Por ejemplo; Mac y
Linux usan / para definir las trayectorias, mientras que Windows usa ****_En lo que te familiarizas
con la forma en tu equipo requiere indiques la trayectoria hacia un directorio, puedes usar Fijar
directorio en el menu session. En el siguiente capitulo haremos uso de esta indicacién para co-
menzar a trabajar con nuestra primer base de datos.

Si en alglin momento tienes duda sobre cual es el directorio de trabajo, sobre el cual se esta guar-
dando la informacion, puedes usar el comando;

getwd()
## [1] "/Users/RoseRuiz/Dropbox/Curso de R/Cap2_Basicos_uso_R"

Cada vez que cierres completamente R, este te preguntara si deseas guardar el workspace, esto
guardara todos los objetos creados que se encuentren en el enviroment. La recomendacion es
qgue nunca guardes tu workspace, ya que el objetivo de toda buena estructura de programacion es
que las ejecuciones se puedan replicar usando Unicamente el c6digo, el cual debe estar contenido
completamente en tu script.

R permite crear proyectos donde de manera automatica podemos agupar toda la informacion referente
a un temay cambiar entre proyectos de una forma sencilla. Esto es Util cuando se trabaja con diferentes
proyectos a la vez. Para crear un proyecto basta con ir al menu archivo y seleccionar nuevo proyecto.

8 Rstudio [T Edit Code View Plots Session Build D

‘ P New File > P
ﬂ d i prnlaﬂ' Co to file/fun
< Open File... 380
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Después creamos un nuevo directorio, seleccionamos nuevo proyecto y definimos donde desea-
mos que se guarde la informacién. Esto nos permitira tener ordenado nuestro trabajo.

| New Project Wizard

Back Create New Project

Directory name:

Create project as subdirectory of:

| ~/Desktop/Curso_R _ Browse...

Use renv with this project

Una vez que hemos creado uno o mas proyectos en R, podemos cambiar entre ellos en la barra
de la parte superior derecha.

K| Project: (None) ~

Envi O’ New Project...

T &2 Open Project...

1‘ ( Nnan Prniart in Noaw Saccinn

El uso de proyectos en R se vuelve relevante cuando se tienen que manejar mas de un proyecto a
la vez. De esta manera siempre que estés trabajando dentro de un proyecto y guardes cualquier

cosa, podras ir al directorio y ver que todo se encuentra en ese lugar.

5 Actividades

1. Genera los objetos necesarios para que z sea el resultado del area de un circulo.

2.Si el radio del es 5, scual es el valor del area del circulo?

3. Genera una secuencia de nimeros que tomen valores de 0.5 en 0.5 comenzando en 1y terminando en 100.
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Visualizacion con ggplot2
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Capitulo 3 | Visualizacion con ggplot2

1 Introduccién

Este capitulo se centra en la construccion de graficos usando la paqueteria ggplot2. Para ello uti-
lizaremos la base de datos de la Encuesta Nacional de Ocupaciéon y Empleo (ENOE), la cual busca
medir el salario mensual (ingreso mensual) de los mexicanos y es elaborada por el Instituto Na-
cional de Informacién y Estadistica (INEGI). Esta encuesta se realiza cada trimestre. Durante este
capitulo analizaremos los salarios del cuarto trimestre del 2019. Con fines educativos, utilizaremos
Unicamente una muestra de esta encuesta.

Para trabajar con esta base de datos, es necesario primero cargarla a R, por lo que utilizaremos co-
mandos basicos (o instrucciones) que respondan a este fin. Mas adelante, en el desarrollo el curso,
ampliaremos con mayor detalle el proceso de importacion de datos, el cual resulta tan amplio que
dedicaremos un capitulo completo para ello. Durante el desarrollo de este capitulo, conoceremos
un poco de los data_frame un tipo de objeto especial en R para almacenar informacion. Los deta-
lles sobre el manejo de datos se abordan en los capitulos siguientes.

2 Previos

Antes de comenzar debemos de instalar las librerias necesarias para este capitulo, en el cual uti-
lizaremos;

* ggplot2
* tidyr
* readxl

* dplyr
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Una libreria es un archivo donde previamente se encuentran un conjunto de comandos o instruc-
ciones para desarrollar determinadas tareas.

Para instalar una libreria en R se usa el siguiente comando

install.packages('"ggplot2")
install.packages("readxl")
install.packages("tidyr")
install.packages("dplyr")

Una vez instalada debemos indicar a R que deseamos usarla, para ello basta con la instruccion.

library(ggplot2)
library(readxl)
library(tidyr)
library(dplyr)

Observa que para instalar la libreria es necesario que su nombre se encuentre entre comillas,
mientras qué para llamarla al entorno de R, no es necesario su uso.

Esta instruccion habilitara la libreria ggplot2 para ser usada durante la sesién de trabajo en R. Cada
libreria debe ser instalada una sola vez. Una vez instalada Unicamente debemos decirle a R que
deseamos usarla.

Durante tu proceso de aprendizaje, iras conociendo las paqueterias mas usadas y su funciona-
miento. Por ahora podemos decir adelantar que ggplot2 es la libreria donde se encuentran los
comando para las graficas que efectuaremos, mientras que readxl contiene los comandos nece-
sarios para poder cargar los datos que usaremos al entorno de R.

3 Cargardatosa R

La base de datos con la informacion requerida lleva por nombre mu_enoe.xIsx. La puedes obte-
ner aqui. Descarga la base y guardala en una ubicacién en la que estés trabajando todos los docu-
mentos referentes a este Curso de R.

Para cargar la base de datos en Ry poder trabajar con ella, debemos primero fijar un directorio de
trabajo. Esto significa que le estamos diciendo a R, que de manera automatica, busque archivos de
bases de datos y demas, Unicamente en la carpeta del directorio deseado. Esto es posible gracias
al uso del comando setwd. Por ejemplo, en la computadora en la que estoy trabajando, existe una
carpeta de nombre Dropbox, dentro de la cual se encuentra una carpeta de nombre Curso de R.
En ésta ultima esta contenido el archivo de Excel, sobre el cual tabajaremos. Si experimentas pro-
blemas fijando el directorio puedes usar el menu disponible en la parte superior de R.
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Una vez que se fija el directorio, resta crear un objeto en el entorno de R que guarde la informacion
contenida en nuestra base de datos. Debido a que la base de datos que estaremos trabajando se
encuentra en formato de Excel, usaremos el comando read_xIsx, es decir leer excel. Debido a que
ya hemos cambiado el directorio de trabajo, Unicamente debemos escribir el nombre del archivo,
el cual debe siempre ir entre comillas.

setwd("~/Dropbox/Curso de R")
enoe<read_xlsx("mu_enoe.xlsx")

En la instruccién previa hemos indicado a R que cree un objeto de nombre enoe, la cual contendra
toda la informacién de la base de datos.

R nos permite cargar bases de datos en diferentes formatos, por ejemplo; podemos usar read.csv,
para una base de datos que se encuentre en csv. Si este fuera el caso, deberiamos también instalar
la libreria readr. Estos elementos los profundizaremos con mas detalle en los capitulos siguientes.

4 Data Frame

La base de datos que hemos cargado a Ry que esta contenida en el objeto enoe se conoce como
un data frame. Podemos darnos cuenta de esto si usamos el comando class, el cual nos permite
determinar el tipo de objeto en R con el que estamos trabajando.

class(enoe)
g4 [1] "tbl_df" "tbl" "data.frame"

Un data frame es un arreglo rectangular de variables (columnas) y observaciones (filas).

La base de datos enoe, contiene 12 variables y mas de 8,000 observaciones. Cada observacion
corresponde a las respuestas que dio una persona a cada una de las 12 preguntas que se le hicie-
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ron. Usando el comando dim podemos descubrir el tamafio de la base de datos, y con el comando
colnames los nombres de las variables que contiene.

dim(enoe)
## [1] 10280 12

colnames(enoe)

## [1] "estado" "sex" "edad" "asiste"
## [5] "pos_ocu" "ing_salarios" "niv_edu" "anios_esc"
## [9] "hrsocup" "ingreso_mensual" "num_trabajos" "tipo_empleo"

5 Uso de ggplot

Analicemos primero cual es la relacién que existe entre los afios de educacion (variable anios_esc)
y el ingreso mensual (variable ingreso_mensual). Para ello conviene efectuar un diagrama de dis-
persion o grafica de puntos. La instruccion para generarla es;

ggplot(data = enoe) +
geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual ))
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Esta grafica parece indicar que hay una relacidon entre el ingreso mensual y los afios de escolaridad. Es
posible apreciar que entre mas afios de educacion existan, el valor de la coordenada en y es mas alto.
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Siempre que desees crear una grafica usando ggplot, debes comenzar la instruccién con el coman-
do ggplot, el cual crea un sistema de coordenadas vacio. Este sistema se completa cuando se agre-
ga la instruccion geom_point, la cual crea una capa de puntos sobre el sistema de coordenadas.

Con la indicacion data=enoe, estamos indicando que en el objeto enoe se encuentran los datos
de interés. La indicacion x =anios_esc indica que deseamos observar los afios de educacion en
el eje horizontal, mientras que y =ingreso_mensual indica que deseamos ver el salario o ingreso
mensual en el eje vertical.

5.1 El formato basico

Una grafica usando ggplot2 tiene tres componentes basicos y la estructura mas general de la ins-
truccion se conforma por;

ggplot(data = DATA) + GEOM_FUNCTION(mapping = aes(MAPPINGS))
Donde:
* DATA se refiere al nombre del objeto donde esta almacenada la informacion

* GEOM_FUNCTION se refiere al tipo de grafica a realizarse (por ejemplo; la funcion geométrica
geom_point permite construir una grafica de puntos, mientras que la funcion geom_bar permi-
te construir una grafica de barras)

* MAPPINGS se refiere a todos los componentes especificos de la grafica que deseemos trabajar

En lo que resta de este capitulo aprenderemos diferentes GEOM_FUNCTION que nos permiten
crear diferentes graficas y una amplia variedad de MAPPINGS. Por ejemplo, si es de nuestro in-
terés, podemos cambiar el color de todos los puntos, Unicamente agregando la indicacién color,
dentro de las opciones de MAPPINGS

ggplot(data = enoe) +
geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual ), color="blue")
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5.2 Mapeos estéticos

Podemos profundizar un poco mas en la visualizacion. En México muchas personas tienen un
empleo con altos niveles de ingreso, aun cuando no tienen altos niveles de escolaridad. Esto es
posible gracias a la existencia de un sector informal, del cual muchos mexicanos obtienen ingreso
sin necesidad de tener un determinado nivel educativo. Para analizar cuales de las observaciones
se trata de trabajadores del sector formal y cuales provienen del sector informal, podemos repre-
sentar la misma grafica, usando diferentes colores de puntos para cada uno de los sectores.
ggplot(data = enoe) +

geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual, color=tipo_em-
pleo ))
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En esta nueva instruccion hemos pedido a R que diferencie cada observacion segun el tipo_em-
pleo. Podemos hacer lo mismo pidiéndole que diferencie cada punto segun el nivel educativo
niv_edu, o cualquier otra variable. En este caso tenemos opciones de estética aesthetics que nos
permiten observar una tercer propiedad de forma visual en los datos. Observa qué, en este caso,
la indicacion de color se encuentra dentro de la indicacién aes. En general cualquier indicacion que
se encuentre fuera de la funcion aes modificara todos los puntos de la misma manera, mientras
que si se encuentra dentro de la funcién aes cambiara la estética en relacion al contenido de una
variable. Esta variable debe ser indicada, como por ejemplo color=tipo_empleo

A cada GEOM_FUNCTION se le pueden asignar diferentes opciones de estética. Las basicosson;
color, size, alpha y shape. Al igual que color, shape permite establecer una relaciéon entre las ca-
tegorias y los puntos que observamos en la grafica. Para estos comandos debemos usar variables
categoricas. En el caso de size y alpha, debemos usar variables nimericas. Ya que size generara un
punto cuyo tamafo se relaciona con el valor de la observacién, mientras que alpha generara una
escala de transparencia dependiendo de la magnitud contenida en la observacién.
ggplot(data = enoe) +

geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual, shape=tipo_em-
pleo ))
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5.3 Separando en facetas

80000 - .4 =

& i i En la seccion anterior, pudimos observar una tercera variable dentro de una grafica bidimensio-
g DR g nal. ggplot2 permite separar variables categoricas dentro de una misma grafica, lo cual genera
% . ' e tipo_emplec sub-graficas. Cada una de estas sub-graficas representa un subconjunto de los datos.
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) 12 i it Li= esta funcién debe ser una formula (en este contexto la palabra formula se refiere a una estructura
= 20000- s1a i 2. de datos en R, no a una ecuacién matematica). Una férmula en R se expresa con el simbolo “~"

iiilil II I III li . Consideremos la instruccion.
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an:us_esc ‘ ggp lot(data=enoe)+

geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+

. . . ) facet_wrap(~sex, nrow=1, ncol=2)
Esta grafica nos muestra cada observacion separada por tipo de empleo, usando un simbolo en

lugar de usar un color.
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En la grafica mostrada hemos agregado la opcion facet_wrap solicitando que separe la informa-
0 5 10 15 20 cion por sexo sex indicando que la grafica resultante la muestre en un panel que se compone de

"""" 2 columnas (ncol=2) y una fila (nrow=1). La informacién mostrada en la grafica permite observar
con mayor claridad las diferencias salariales entre los hombres y las mujeres, donde en términos
generales los ingresos de los hombres son mas altos. Podemos crear un nuevo desagregado de

Al usar alpha podemos analizar la relacién entre la edad, educacion y el salario . Entre mas obscuro informacion efectuando un cruce entre tipo de empelo y sexo. Para ello hacemos;

es el color del punto, se trata de una observaciéon con un mayor valor.
ggplot(data=enoe)+

geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+
facet_grid(tipo_empleo~sex)’
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Observa que en este caso hemos usado facet_grid y omitido la indicacion sobre como deseamos
que se distribuyan las sub-graficas, por lo que R de forma automatica, elige la distribucién. La
formula tipo_empleo~sex indica que deseamos que la informacion se desagregue tanto por tipo
de empleo, como por sexo. Esta grafica nos permite observar las diferencias en el salario de los
hombres y las mujeres, tanto en el sector informal como en el sector formal, mostrando que estas
diferencias son mayores en el sector formal.

Tanto facet_wrap como face_grid nos permite diferenciar de acuerdo con variables categoricas,
por lo que debemos procurar incluir Unicamente este tipo de variables.

5.4 Objetos geométricos

Anteriormente mencionamos que la instruccion basica para elaborar una grafica usando ggplot2,
consideraba ggplot(data = DATA) + GEOM_FUNCTION(mapping = aes(MAPPINGS))

Donde GEOM_FUNCTION hacia referencia al tipo de grafica mediante el uso de diferentes geoms.
En ggplot2 un geom es un objeto geométrico usado para representar datos, cada representacion
distinta corresponde a un tipo diferente de grafica. Para graficar barras usaremos geom_bar para
graficas de lineas geom_line. En ggplot2 es posible encontrar una amplia gama de posibilidades,
pues proporciona mas de 40 geoms, los cuales puedes explorar con mas detalle aqui.

Para cambiar la geometria (tipo de grafica), Unicamente debemos cambiar el geom_ que acompa-
fia a ggplot.

Veamos los siguientes graficas y las diferencias entre ellos

El grafico de la izquierda corresponde a un grafico de puntos (dispersion), resultante de usar
geom_point, mientras que el de la derecha muestra una linea suavizada que ajusta al compor-
tamiento de los datos. Los graficos mostrados resultan de la ejecucion del cédigo, donde hemos
incluido la opcion geom_smooth.
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# Izquierda
ggplot(data=enoe)+
geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))
# Derecha
ggplot(data=enoe)+

geom_smooth(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))

No todos los elementos de estéticas de los que hemos hablado con anterioridad (aesthetics) se pueden
aplicar a todas las geometrias (geoms). En el caso de geom_smooth también es posible diferenciar entre
distintas variables categoricas, para ello podemos usar linetype, esto generara un ajuste aproximado
al comportamiento de los datos, haciendo diferencias entre los grupos que la conforman, por ejemplo;
ggplot(data=enoe)+

geom_smooth(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual, line-
typezsex))

La grafica muestra dos lineas de ajuste del comportamiento de los datos, una para cada tipo de
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observacion segun la variable linetype=sex. Esto nos permite observar que para un mismo nume-
ro de afios de escolaridad, en promedio se espera que las mujeres ganen menos que los hombres.

Sobre esta misma grafica es posible construir la grafica de puntos o de dispersién que nos permi-
ten mostrar cada una de las observaciones. Para ello lo Unico que debemos hacer es combinar dos
geometrias en una misma grafica. Esto, ademas de mostrar el comportamiento de ajuste en los
datos, muestra cada una de las observaciones en el color con relacion al tipo de empleo.

ggp lot(data=enoe)+
geom_smooth(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual,
linetype=tipo_ empleo))+
geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual,
color=tipo_empleo))

En general con ggplot2 podemos construir graficas con mas de una geometria. Si observamos
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detalladamente el cédigo que genera la grafica anterior implica cierta duplicidad, pues tenemos
que indicar en ambas geometrias, las variables que deseamos graficar. Para evitar esa duplicidad,
podemos incluir de manera genérica dentro de la funcién ggplot las variables a graficar y Unica-
mente incluir los geoms deseados con sus correspondientes mappings. De manera que la grafica
anterior tambien puede ser construida con el siguiente cédigo, el cual puedes ejecutar para com-
probar que obtenemos el mismo resultado.
ggp lot(data=enoe, mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+
geom_smooth(mapping = aes(linetype=tipo_empleo))+
geom_point(mapping = aes(color=tipo_empleo))

Al momento de tener una cantidad importante de graficas, estos pequefios cambios se vuelven
importantes y simplifican el trabajo y disminuyen la posibilidad de errores.
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Usar varias geometrias en una misma grafica, también nos da la posibilidad de usar diferentes
conjuntos de datos para cada una de las capas en la grafica. Por ejemplo, podriamos desear ver
una grafica de puntos que incluya todos los datos y una linea de ajuste a los datos, que represente
Unicamente el caso de Jalisco.

ggp lot(data=enoe, mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+
geom_point(mapping = aes(color=niv_edu), show.legend = FALSE)+
geom_smooth(
data=filter(enoe, estado="Jalisco"), se=FALSE)
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En esta instruccion hemos usado la funcidn filter. En los capitulos siguientes profundizaremos
sobre su uso. Hemos agregado también la opcién show.legend la cual nos permite omitir de la
grafica la leyenda con la codificacion del color de los puntos.

5.5 Transformaciones estadisticas

La base de datos de la enoe con la cual estamos trabajando contiene mas de 8,000 observaciones.
Una forma facil de ver cuantas de esas observaciones corresponden a hombre y cuales, a mujeres,
es con una grafica de barras.

ggp lot(data=enoe)+
geom_bar (mapping = aes(x=sex))
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En este caso la indicacion permite contabilizar cuantos datos de cada categoria existen dentro
de la base de datos. La categoria (en este caso hombre o0 mujer), se muestra en el eje x, mientras
que la cantidad de observaciones de cada categoria se muestra en el eje y. La informacion que se
observa en el eje y (altura de la barra), no se encuentra de manera directa en la base de datos (es
decir, no existe una variable de nombre count), y la instruccion que hemos dado obliga necesaria-
mente a hacer un conteo para cada categoria, el cual se generé de manera automatica. El algorit-
mo que se ejecuta para esto se conoce como stat (transformacion estadistica).

Cada geometria realiza una transformacién estadistica especifica y cargada de manera predeter-
minada, en el caso de geom_bar se efectla un conteo, el cual también puede ser ejecutado con
la indicacidn stat_count. Generalmente las geoms y las stas son intercambiables. Por ejemplo, la
grafica de barras anterior puede ser creada usando la indicacién

ggplot(data=enoe)+
stat_count(mapping = aes(x=sex))
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Para conocer detalladamente cual es la transformacion estadistica asociada a cada geom, escri-
bimos ?, acompafiado del nombre del geometria, ?geom_bar. Esto nos mostrara toda la docu-
mentacion que existe referente a geom_bar. En R podemos usar este mismo procedimiento para
conocer con mayor detalle el funcionamiento de cualquier comando.

También es posible expresar la cantidad de observaciones por categoria como una proporcion.
Para ello tendriamos que indicar lo siguiente;

ggp lot(data=enoe)+

geom_bar (mapping = aes(x=sex, y=..prop.., group=1))
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0.0- 1 [
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En este caso mas que saber cuantos hombre y cuantas mujeres hay en la muestra, sabemos que
mas del 60% de observaciones corresponden a hombres. Esto gracias a que hemos indicado que
en el eje y deseamos observar la proporcién y=..prop...

Recuerda que cada geometria tiene por defecto una transformacidn estadistica asociada.

Si fuera el caso en el que la base de datos que estamos trabajando contiene ademas de las va-
riables, el valor agregado de cada una de ellas, por ejemplo que en la base de datos tuviéramos
una variables que totaliza el numero de hombres y de mujeres, al efectuar la grafica de barras
tendriamos que definir la transformacion estadistica como identity, que en realidad indica que no
deseamos que se lleve a cabo ninguna transformacion, ya que en ese caso se supone que el con-
teo ya esta hecho. Para ejemplificar este caso, supongamos que tenemos una base de datos que
ya contiene la siguiente informacion;

He sex observaciones
## 1 hombres 6100
## 2 mujeres 4100

En este caso, ya conocemos el total de elementos en cada categoria, por lo cual la grafica de barras
puede ser ejecutada usando;
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ggplot(data=prueba)+
geom_bar (mapping = aes(x=sex, y=observaciones), stat="identity")
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En este caso, ya no necesitamos hacer un conteo por cada categoria, debido a que la base de datos
ya la tiene. Observa que ahora hemos declarado dos variables tanto x=sex, como y=observacio-
nes, pues ambas variables existen dentro de la base de datos.

Regresando a nuestra base de ejemplo enoe, supongamos que deseamos representar el prome-
dio del ingreso de cada grupo, asi como los ingresos maximos y minimos para cada grupo. En este
caso podemos usar la transformacién estadistica stat_summary, la cual muestra un resumen de
los estadisticos principales de una variable. Para ello, tendriamos que indicar **
ggplot(data=enoe)+
stat_sumary(

mapping = aes(x=sex, y=ingreso_mensual),

fun.min=min,

fun.max=max,

fun=median
)
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La indicacion fun=median indica una transformacién en la que es necesario calcular el promedio
de la variable y=ingreso_mensual sobre cada una de las categorias.La grafica nos permite ob-

servar que los ingresos minimos y maximos entre hombres y mujeres son iguales, con una ligera
diferencia en la mediana.
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5.6 Ajustes de posicién
5.6.1 position="stack”

Con ggplot2 es posible asociar un color a cada una de las diferentes categorias en las barras, para
ello usamos la estética fill.

ggplot(data=enoe)+
geom_bar (mapping = aes(x=sex, fill=sex))
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En este caso hemos indicado la misma variable, tanto para el conteo de la categoria como para el
color. Podriamos usar una variable distinta para observar el desglose de hombres y mujeres sepa-
rando por sus diferentes niveles educativos. Para ello hacemos;

ggplot(data=enoe)+
geom_bar (mapping = aes(x=sex, fill=niv_edu))
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De forma automatica se han apilado las diferentes observaciones de nivel educativo sobre cada
una de las categorias. Esto significa que podemos observar cuantos hombre o mujeres dentro de
la muestra, tienen determinado nivel educativo. En la indicacion de manera predeterminada se
incluye un ajuste en la posicidén position="stack”, para corroborarlo, puedes ejecutar el siguiente
cédigo y descubrir que se obtiene exactamente la misma grafica. - ggplot(data=enoe)+ geom_bar(-
mapping = aes(x=sex, fill=niv_edu), position = “stack”)
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Si no deseamos que la grafica este apilada, existe tres posiciones mas que podemos usar; "iden-
tity", "dodge" o "fill".

5.6.2 position="identity”

Analiza las siguientes indicaciones

ggp lot(data=enoe, mapping = aes(x=sex, fill=niv_edu))+
geom_bar (alpha=1/5, position = "identity")
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En este caso position="identity” indica el total de hombre y mujeres por cada nivel educativo, con
la diferencia que las barras no estan apiladas (puedes notar esto observando los nimeros del
eje y). El inconveniente de su uso es que las barras se traslapan, por ello es que para observarlas
hemos incluido la indicacién aplha=1/5 la cual como vimos anteriormente indica transparencia y
aplica para todos los casos pues se encuentra fuera de las opciones aes().

Otro ejemplo del uso de position="identity” en el cual se puede observar de mejor manera el tras-
lape de las graficas es la siguiente.

ggp lot(data=enoe, mapping = aes(x=sex, color=niv_edu))+
geom_bar (fiLl=NA, position = "identity")
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En este caso hemos incluido fill=NA indicando no deseamos ningun color de relleno de las barras. Nueva-
mente como se encuentra fuera de las opciones de aes() se aplicara para todas las categorias de la grafica.

5.6.3 position="fill"
La indicacion position="fill" funciona de manera semejante que stacked con la diferencia que todas

las barras tienen la misma altura y cada una presenta el 100% de la categoria, lo cual permite ob-
servar con mayor claridad la proporcion de cada clasificacion dentro de la categoria.

ggplot(data=enoe, mapping = aes(x=sex, fill=niv_edu))+

geom_bar( position = "fill")
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Supongamos ahora que queremos ver en una sola barra inicamente con la distribucién por nivel
educativo. En este caso la indicacién sera

ggp lot(data=enoe, mapping = aes(x=factor(1), fill=niv_edu))+
geom_bar( position = "fill")
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Observa que hemos usado x=factor(1) pues Unicamente queremos que en un solo grupo se reud-
nan los diferentes valores de la variables contenida en fill.

5.6.4 position="dodge”

Finalmente position="dodge" no apila, ni traslapa las barras, mas bien las agrupa una al lado de
la otra.
ggplot(data=enoe, mapping = aes(x=sex, fill=niv_edu))+

geom_bar ( position = "dodge")+

labs(title="Observaciones por sexo y nivel educativo", x="Sexo", y="-
Observaciones")

Observa que hemos afadido un titulo a la grafica y hemos cambiado el nombre de los ejes usando
labs(), en cuyo profundizaremos mas adelante.

Observaciones por sexo y nivel educativo
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5.6.5 position="jitter”

Para entender el funcionamiento de position="jitter", observemos las siguientes dos graficas;
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La grafica de la izquierda que muestra muchos de los puntos estan traslapados unos con otros.
Esto se conoce como overplotting, o cual complica la visualizacion de los datos. La indicacién po-
sition="jitter" agrega un pequefio valor aleatorio a cada punto, para evitar que se sobrepongan
unos con otros. Esto permite observar con mayor claridad la distribucién de las observaciones. El
codigo utilizado para generar estas graficas es;

#Izquierda

ggplot(data = enoe) +

geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual ))

#Derecha

ggplot(data = enoe) +
geom_point(mapping

"jitter")

aes(x=anios_esc, y =ingreso_mensual ), position =

5.7 Sistema de coordenadas

De manera predeterminada ggplot2 cuenta con un sistema de coordenadas cartesianas (x,y). Exis-
ten otros sistemas de coordenadas queayudan a construir graficas mas interesantes.

5.7.1 coord_flip()

coord_flip() nos permite hacer un cambio en las coordenadas x, y de la grafica de manera que la
informacion del eje x, se transforma en la informacién del eje y, y viceversa.

Veamos su funcionamiento con el siguiente ejemplo;
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# superior
ggp lot(data=enoe, mapping
geom_boxp Lot ()

aes(x=niv_edu, y=ingreso_mensual))+

# inferior

ggp lot(data=enoe, mapping
geom_boxp Lot ()+
coord_flip(Q)

aes(x=niv_edu, y=ingreso_mensual))+

Observa que en este caso hemos incluido la indicacion sobre la variable que deseamos mapear
dentro de las especificaciones de ggplot(), con el Unico fin de familiarizarnos con las distintas for-
mas de especificar la instruccién.

5.7.2 coord_polar()

coord_polar() permite el uso de coordenadas polares. Consideremos el siguiente c6digo que ge-
nera las graficas;

barra<ggplot(data=enoe)+
geom_bar (mapping = aes(x=niv_edu, fill=niv_edu),
show. legend = FALSE, width = 1)+
theme(aspect.ratio = 1)+
labs(x=NULL, y=NULL)
barra+coord_flip()
barra+coord_polar()
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Observa que en este caso hemos asignado al objeto barra una grafica de barras. Es decir le hemos asig-
nado un nombre a la grafica. Ademas, hemos incluido dentro de las caracteristicas width = 1, que se re-
fiere al ancho de las barras, theme(aspect.ratio = 1) y labs(x=NULL, y=NULL). Y una vez que se ha creado
el objeto barra, se ha dado la indicacién de construir dos graficas. La primera combinando las especifica-
ciones en el objeto barra mas el sistema de coordenadas flip y otra con el sistema de coordenadas polar.

A2 Capacitacion | 58

Crear una graficay guardarla dentro de un objeto nos permite simplificar el codigo, ya que de otro
modo, tendriamos que haber escrito;

# Grafica superior
ggp lot(data=zenoe)+
geom_bar (mapping = aes(x=niv_edu, fill=niv_edu),
show. legend = FALSE, width = 1)+
theme(aspect.ratio = 1)+
labs(x=NULL, y=NULL)+
coord_flip()
# Grafica inferior
ggplot(data=enoe)+
geom_bar (mapping = aes(x=niv_edu, fill=niv_edu),
show. legend = FALSE, width = 1)+
theme(aspect.ratio = 1)+
labs(x=NULL, y=NULL)+
coord_polar()

Puedes ejecutar este cddigo para comprobar que obtenemos el mismo resultado.

Supongamos ahora que queremos ahora ver un grafico circular donde sea posible observar los
porcentajes de observaciones de cada uno de los diferentes niveles educativos.

En este caso, las graficas circulares con ggplot2, parten de la construccion de una graficas de ba-
rras apiladas, Unicamente con un cambio de coordenadas.
ggp lot(data=enoe, mapping = aes(x=factor(1), fill=niv_edu))+

geom_bar (position = "fill")+

coord_polar(theta = "y") +

I.abS(X:”“, y:llll)

Nota que hemos usado la indicacion theta = "y" indicando que sobre la variable y, el equivalente
al conteo de los datos, es sobre la cual deseamos efectuar los angulos (o bien, las diferentes divi-
siones) de la grafica.

0.00/1.00

niv_edu

| Medio superior y superior
. Primaria incompleta

I Prrimaria completa

" secundaria completa

0.50

Capitulo 3: Visualizacion con ggplot2 59



6 La gramatica de ggplot2

Iniciamos este capitulo con una construccion basica para graficar con ggplot2, que incluia Unica-
mente tres elementos. Hasta ahora hemos afiadido cuatro elementos mas que permiten mejor vi-
sualizacion de los datos ggplot2. Esto totaliza siete parametros, cuya estructura general responde
a lo siguiente

« ggplot(data = DATOS) + GEOM_FUNCION( mapping = aes(MAPEOS), stat = ESTADISTICAS, po-
sition = POSICION ) + FUNCION_COORDENADAS + FUNCION_FACETAS

Estos parametros componen la gramatica de un grafica con ggplot2. En consecuencia, una grafica
se puede describir como una combinacién de un conjunto de datos, una geometria, un conjunto
de mapeos, una transformacion estadistica, una posicidn, un sistema de coordenadas y un esque-
ma de facetas. Esta plantilla puede ser utilizada para crear una amplia variedad de graficas.

Siempre que desees elaborar una grafica con ggplot debes tener en cuenta la estructura de la in-
formacion con la que cuentas. Por ejemplo, si usamos la base de datos enoe y queremos represen-
tar el promedio de ingreso mensual de las mujeres y de los hombres en la muestra, es necesario
primero obtener las estadisticas, si bien el uso de gem_boxplot(), nos da una idea, no nos permite
ver con claridad, las diferencias. En los siguientes capitulos aprenderemos mas sobre el manejo
de datos, lo que permitira ampliar los datos que queramos representar. Ademas, en el capitulo
17 aprenderemos mas sobre como cambiar el estilo y el disefio de una grafica con el fin de que
podamos comunicar de una mejor manera el comportamiento de los datos.

7 Actividades

1. Elabora una grafica de dispersion que permita observar la relacion entre el salario mensual
y la edad. Donde todos los puntos sean rojos.

2. Elabora una grafica que permita observar la relacién entre el ingreso entre el salario men-
sual y la edad. Ademas que los puntos permitan identificar el nivel de escolaridad.

3. Intenta efectuar una grafica de puntos, donde en el eje x se observen los afios de educacion,
en el ejey, el ingreso mensual y ademas usando la estética de alpha sobre la variable nivel de
educacion. ;Cual es el warning que emite R? ;Porqué crees que sucede esto?

4. Elabora una grafica que permita ver la relacién del ingreso mensual con los afios de educa-
cién diferenciada por sexo, de manera que cambie no sélo el color del punto, sino ademas la
forma. ;Qué informacion relevante aporta esa grafica?

5. Construye las siguientes graficas, analiza detenidamente las diferencias entre ellas y res-
ponde las preguntas.

+ ggplot(data = enoe) + geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual), sha-
pe=3, size=3, color="red")

+ ggplot(data = enoe) + geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual), sha-
pe=5, size=1, color="blue")

A2 Capacitacion 60

» ;Qué impacto tiene sobre la grafica la opcidn shape, size y color cuando éstas se incluyen
fuera de la funcion aes?

6. Elabora una grafica que permita observar la relacion la edad y el ingreso mensual, diferen-
ciando por estados usando primero color y después shape. ;Observas alguna inconsistencia?

7. ¢Qué graficas generan los siguientes c6digos?

* ggplot(data=enoe)+ geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+ facet_
grid(sex~.)

* ggplot(data=enoe)+ geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+ facet_
grid(. ~ tipo_empleo)

* ;Que funcién tiene “.” dentro de c6digo?
8. Replica la grafica para separa Jalisco, pero elimina la opcion se. ;Que funcidn tiene se?

9. ¢Cual seria el cédigo necesario para construir cada una de las siguientes graficas?
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10. ¢Cual es la diferencia entre geom_col y geom_bar?

11. Una de las geometrias en ggplot2 es geom_jitter, la cual crea el mismo efecto que posi-
tion="jitter” ;Como seria el codigo para construir la misma grafica usando geom_jitter en lugar
de position="jitter"?
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Capitulo 4 | Transformacion y
exploracion de datos

1 Introduccion

La visualizacién nos ayuda a entender de manera mas intuitiva la informacién. En muchas ocasio-
nes los datos que utilizamos no tienen la forma adecuada para generar las graficas deseadas. En
ocasiones, necesitamos crear nuevas variables, generar agregados, renombrar variables, reorde-
nar o reclasificar observaciones.

En este apartado aprenderemos a realizar estas operaciones con la finalidad de que podamos
transformar una base de datos seguln nuestras necesidades de informacién, para ello haremos
uso de la paqueteria dplyr.

Algunas de las herramientas mas utiles que usaremos las encontraremos en esta paqueteria, con
las cuales podemos filtrar, tanto observaciones como variables, generar nuevas variables, obtener
un resumen estadistico de las variables de interés y combinar estas funciones para obtener de
manera rapida y eficaz informacion de nuestros datos. Es importante aprender el uso de estas
funciones ya que en la practica muchas de nuestras fuentes de informacién no siempre tienen las
variables que nos interesan por lo que debemos manipular la base de datos, eliminar variables
innecesarias, acomodar u ordenar observaciones, etc. En la primera parte de este capitulo nos
enfocaremos en este fin.

En la segunda parte, aprenderemos a realizar un analisis exploratorio de datos utilizando R. Este
proceso es importante ya que nos permite identificar algunas relaciones entre las variables. El
analisis exploratorio permite que nos hagamos preguntas y tratar de encontrar respuestas a estas
preguntas.

Antes de comenzar a manipular datos, es necesario comenzar nuestro script utilizando los conse-
jos que se dieron en capitulos anteriores:

* Comenzar un script nuevo
* Establecer un directorio de trabajo

* Limpiar el entorno de trabajo
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1.2 Prerrequisitos

En este apartado haremos uso de las paqueteria dplyr, tidyverse, ggplot2 y readr. Anteriormente
aprendimos a importar una base de datos de Excel, en esta ocasidon vamos a importar una base
de datos de un archivo “csv”.

En este apartado trabajaremos con la informacion de la “Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos de
los Hogares” (ENIGH), la cual realiza el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI). En dicha
encuesta podemos encontrar los patrones de ingreso y gasto de los hogares mexicanos, asi como
informacion adicional sobre las caracteristicas sociodemograficas de los integrantes del hogar.

Al igual que antes, el primer paso consiste en instalar las paqueterias necesarias en caso de no
contar con ellas. Una vez instaladas debemos cargarlas para que estén disponibles y trabajar con
ellas. Al igual que antes necesitamos establecer un directorio de trabajo. Recuerda utilizar la car-
peta donde se encuentra el archivo hogares_enigh.csv.

Afadiremos a nuestro entorno la siguiente instruccidén options(scipen=999), la cual desactivara la
notacion cientifica, pues a pesar de que no se estén manejando numeros grandes, R de manera
predeterminada trata de simplificar la visualizacién de nUmeros, sin embargo, a veces esto puede
ser un inconveniente, por el momento desactivaremos esta notacion.

setwd("~/Dropbox/Curso de R")
library (tidyverse)
options(scipen=999)

Ahora podemos importar la base de datos a un objeto en R al cual lamaremos enigh:

enigh <« read_csv("hogares_enigh.csv")

H

## -- Column specification ------=----------"-"--"-"-"-"-"""-"""~"~~"~ "~~~
Hi cols(

## .default = col_double(),

## folioviv = col_character(),

## ubica_geo = col_character(),

Hit est_dis = col_character(),

## upm = col_character(),

## educa_jefe = col_character()

Ht )

## i Use ‘spec()' for the full column specifications.
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enigh

i # A tibble: 74,647 x 26

## folioviv foliohog ubica_geo tam_loc est_socio est_dis upm factor clase_hog
## <chr> <dbl> <chr> <dbl> <dbl> <chr> <chr> <dbl> <dbl>

## 1 0100013~ 1 01001 1 3 002 0000~ 1/5 2
## 2 0100013~ 1 01001 1 3 002 0000~ 1/5 2
## 3 0100013~ 1 01001 1 3 002 0000~ 1/5 2
## 4 0100013~ 1 01001 1 3 002 0000~ 1/5 2
## 5 0100013~ 1 01001 1 3 002 0000~ 1/5 2
## 6 0700026~ 1 01001 1 3 002 0000~ 189 2
## 7 0100026~ 1 01001 1 3 002 0000~ 189 1
## 8 0100026~ 1 01001 1 3 002 0000~ 189 2
## 9 0100026~ 1 01001 1 3 002 0000~ 189 2

## 10 0100027~ 1 01001 1 3 002 0000~ 186 3

## # ... with 74,6357 more rows, and 17 more variables: sexo_jefe <dbl>,

## # edad_jefe <dbl>, educa_jefe <chr>, tot_integ <dbl>, percep_ing <dbl>,
## # ing_cor <dbl>, ingtrab <dbl>, gasto_mon <dbl>, alimentos <dbl>,

## # vesti_calz <dbl>, vivienda <dbl>, limpieza <dbl>, salud <dbl>,

## # transporte <dbl>, educa_espa <dbl>, personales <dbl>, transf_gas <dbl>

En la descripcion que arroja el data frame observamos en la primera fila los nombres de las co-
lumnas, y debajo una descripcion sobre el tipo de variable de que se trata:

* int: nUmeros enteros

* dbl: nUmeros reales

* chr: caracter o texto

* dttm: variable de tiempo

* Igl: valores logicos, verdadero o falso
« fctr: factores

* date: fechas
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1.3 Funciones basicas de dplyr

La paqueteria (o libreria) dplyr tiene cinco funciones principales:
« filter(): filtrar observaciones (filas)
* arrange(): ordenar observaciones
* select(); filtrar variables (columnas)
* mutate(): crear nuevas variables usando un data frame
» summarize(): comprimir muchos valores en un solo estadistico

Estas funciones pueden combinarse con la opcidn group_by(), la cual permite separar el analisis
por grupos segun nuestras necesidades. Por ejemplo, podriamos manipular la informaciéon por
entidades o estrato urbano y rural, niveles de ingreso, etc.

Estas cinco funciones tienen una sintaxis similar:
* 1. El primer argumento el nombre del objeto tipo data frame
* 2. El segundo argumento describe lo que deseemos hacer con el data frame

* 3. El resultado, consistente con el nombre donde pondremos el nuevo data frame, resultante
de la manipulacién de datos

1.3.1 Filtrar datos

En relacidn a la funcion filter() permite hacer un subconjunto de observaciones basado en los va-
lores de interés. La funcién permite utilizar una o mas condiciones. De esta forma el resultado que
obtendremos seran aquellas observaciones donde se cumplan las restricciones que coloquemos.

Por ejemplo, podemos filtrar los hogares por el tipo de la clase de hogar (clase_hog) segun su pa-
rentesco.

Filtremos los hogares de tipo nuclear, cuya clasificacion es 2, esto se obtiene haciendo clase_
hog==2.

hogares_nuc leares <« filter(enigh, clase_hog=2)

Observa que para el correcto funcionamiento de esta instruccidn utilizamos un doble signo de
igualdad “==", esto se debe al tipo de operador que requiere la funcion.

Un operador es un simbolo que nos ayuda a comunicarle al software determinada acciones. Exis-
ten varios tipos de operadores, hasta ahora hemos usado el operador asignacion < -, sin embargo,
el simbolo = es también un operador de asignacion. En cambio, algunas funciones requieren de
un operador de comparacion.
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Tipos de operadores
* Aritméticos
-Suma +
- Resta -
- Multiplicacion *
- Division /
+ Comparativos
- Menor que <
- Mayor que >
- Menor o igual que <=
- Mayor o igual que >=
- lgual ==
- Diferente que =
* Logicos
-y légico &
- o0 logico |
* Asignacion
—<-

En nuestro ejemplo, requerimos de un operador de comparacion, en ese caso el de igualdad.

Ahora utilicemos varias combinaciones para filtrar los datos, por ejemplo, hogares nuclearesy con
jefatura femenina. Para ello identificamos primero que la jefatura femenina es aquella que corres-
ponde a las observaciones donde la variable sexo_jefe toma el valor de 2.

hogares_nucleares_jfem « filter(enigh, clase_hog=2, sexo_jefe=2)

Observa que hemos indicado dos condiciones, cada una en diferente variable que deben cum-
plirse para cada una de las observaciones que vamos a filtrar.

Otro ejemplo donde utilicemos mas de un operador comparativo es cuando deseamos filtrar mas
de un valor en una misma variable. Filtremos los hogares de tipo unipersonales y nucleares con
jefatura femenina. En este caso los hogares unipersonales se identifican cuando la variable cla-
se_hog toma el valor de 1.
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En consecuencia:

hogares_jfem <« filter(enigh, (clase_hog=1 | clase_hog=2) , sexo_jefe=2)

Observa que ahora hemos establecido dos condiciones, sobre la misa variable, por lo que hemos
utilizado el operador |, el cual corresponde con la o l6gica. También hemos agregado los parénte-
sis, para asegurar el cumplimiento de esa condicién y separarla de la condicién siguiente.

En cada una de las instrucciones que hemos efectuado, hemos asignado un nombre al objeto re-
sultante de la operacion. Te invitamos a que los explores y veas su contenido. Para abrir estos ob-
jetos y ver su contenido, pues escribir View(nombreobjeto). Esto abrira una pequefia venta junto
a la pestafia donde esta tu script. Ahi te puedes dar cuenta y analizar el contenido de la base, de
esta forma tendras mayor claridad sobre el funcionamiento de estos comandos.

1.3.2 Ordernar observaciones usando arrange()

La funcién arrange() cambia el orden de las observaciones, podemos asignar el orden segun el
valor de una o mas columnas. El orden jerarquico correspondera al mismo que describamos en la
instruccion, es decir, si tenemos una base de datos con nombres de personas: “Apellido_paterno”,
“Apellido_materno” y “Nombre”, y utilizamos la funcion arrange(), para ordenar los nombres por
apellido paterno, seguido del materno y el nombre, debemos usar la siguiente instruccion:

arrange(data_frame, Apellido_parterno, Apellido_materno, Nombre)

Probemos esta indicacion ordenando la base enigh segun la edad del jefe del hogar:

arrange(enigh, edad_jefe)

Ahora si deseamos ordenar primero por el sexo del jefe del hogar y después la edad:

arrange(enigh, sexo_jefe, edad_jefe)

De manera predeterminada, la funcién arrange() ordena los valores de menor a mayor, sin embar-
go, podemos especificar si deseamos que el orden descendente, para ello debemos poner especi-
ficar desc() y dentro del paréntesis la variable por la cual deseamos reordenar las observaciones:

arrange(enigh, sexo_jefe, desc(edad_jefe))
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En caso de existir valores perdidos en la variable, estos vienen identificados con un “NA” que sig-
nifica “No disponible”, R los colocara siempre al final independientemente si se ordena de manera
ascendente o descendente. Mas tarde discutiremos sobre los valores perdidos.

1.3.3 Filtrar variables con select()

En muchas ocasiones encontraremos que nuestra base de datos contiene muchas variables, mas
de las requerimos para nuestro analisis. Por ejemplo, la base con la que estamos trabajando con-
tiene 26 variables. Supongamos que deseamos explorar de manera rapida algunas de ellas, para
ello podemos utilizar la funcion select() que permite separar o filtrar variables por su nombre.

Por ejemplo, en la encuesta enigh, los ingresos y gastos estan desagregados en diferentes niveles,
pero no nos interesa, por ahora, explorar a tal nivel de desagregacion, por lo que solo queremos
explorar los datos generales del hogar y el total de ingreso y gasto:

Para explorar los nombres de las variables utilizamos la siguiente instruccion:

colnames(enigh)

## [1] "folioviv" "foliohog" "ubica_geo" "tam_loc" "est_socio"
## [6] "est_dis" "upm" "factor" ""clase_hog" '"sexo_jefe"
## [11] "edad_jefe" "educa_jefe" "tot_integ" "percep_ing" "ing_cor"
## [16] "ingtrab" "gasto_mon" "alimentos" "vesti_calz" "vivienda"
## [21] "limpieza" "'salud" "transporte"  '"educa_espa" "personales"

## [26] "transf_gas"

Observa que las primeras variables corresponden a informacion general del hogar, la variable 15
“ing_cor” es la variable de ingreso del hogar y la variable 17 “gasto_mon” la variable referente al
gasto. Para este ejemplo conservemos Unicamente estas variables, acompafiadas de algunos datos
generales del hogar, para ello debemos nombrar cada una de las variables que deseemos conservar.

enigh_corto <« select(enigh, folioviv, foliohog,
ing_cor,gasto_mon, tot_integ,
ubica_geo, sexo_jefe, clase_hog,edad_jefe)

En el caso que deseemos conservar por ejemplo desde la variable “folioviv” hasta “sexo_jefe” y
ademas el “gasto_mon”, debemos hacer lo siguiente

enigh_corto2 ¢« select(enigh, folioviv:sexo_jefe, gasto_mon)
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En este caso para evitar escribir cada una de ellas podemos utilizar el simbolo “” para indicar in-
clusién. “folioviv:sexo_jefe” indica incluir desde folioviv hasta sexo_jefe

Ahora el data frame que llamamos “enigh_corto” contiene solo 9 variables, las cuales podemos
explorar de manera mas rapida:

View(enigh_corto)

También podemos usar el simbolo “:" para indicar exclusién, por ejemplo, excluir las variables des-
de “folioviv” hasta “percep_ing”, usamos la siguiente instruccién:

select(enigh, —(folioviv:percep_ing))
HH # A tibble: 74,647 x 12
## ing_cor ingtrab gasto_mon alimentos vesti_calz vivienda limpieza salud

i <db > <dbl>  <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <db > <db >
4 1 76404, 53115. 18551. 5618. 0 3912 522 0.

## 2 42988. 15235. 55471.  20930. 401. 2495 412. 1.35e3
H# 3 580698. 141885. 103107. 37594. 2015. 4475 3318. 2.89e4
H# 4 46253. 0 19340. 2893. 97.8 1458 5514 3.23e2
## 5 53837. 43229.  13605. 7367. @ 300 3300 5.67e1
i 6 237743. 129836. 33628. 0 0 2801 5682 0.

i 7 32607. 23607. 33311.  11456. 0 4405 2497. 4.70e3
H# 8 169918. 154918. 87119.  30986. 1565. 1050 10376. 0.
9 17311. 17311.  14347.  5773. 533. 4740 771 4.89e1
#H 10 120488. 447671, 52373.  3986. 1174. 16199. 784. 8.22e3
B4 # ... with 74,637 more rows, and 4 more variables: transporte <dbl>,

## # educa_espa <dbl>, personales <dbl>, transf_gas <dbl>

En este caso hemos utilizado el signo - para indicar que no deseamos esas variables en la base
filtrada.

Existen algunas otras funcionen que podemos utilizar junto con select():
* starts_with(“abc”) selecciona las variables que comienzan con “abc”
+ ends_with(“xyz") selecciona las variables que terminan con “xyz”
+ contains(“ijk”) selecciona las variable que en su nombre contienen “ijk”
* matches(“(.)\1”) selecciona las variables que corresponden a una expresion regular

* num_range(“x”, 1:3) selecciona las variables llamadas x1, x2 y x3
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Por ejempo;

select(enigh, starts_with("fol"))
i # A tibble: 74,647 x 2

## folioviv foliohog

## <chr> <db >
## 1 0100013601 1
## 2 0100013602 1
H# 3 0100013603 1
H#t 4 0100013604 1
## 5 01000136006 1
## 6 0100026701 1
## 7 0100026703 1
it 8 0100026704 1
##t 9 0100026706 1
## 10 0100027201 1

HE # ... with 74,637 more rows

select(enigh, ends_with("s"))
## # A tibble: 74,647 x 4
## est_dis alimentos personales transf_gas

fH <chr> <dbl> <db > <db >
H 1 002 5618. 99 0

it 2 002 20930. 4663. 24.6
it 3 002 37594. 8520 6000
it 4 002 2893. 1065. 0

i 5 002 7367. 1686. 295.
it 6 002 0 5109 0

i 7 002  11456. 3336. 492.
i 8 002 30986. 2136 23607.
ftH 9 002 5773. 1125 0

i 10 002 3986. 3460. 2919.

## # ... with 74,637 more rows

Observa que en todos los casos select() permite filtrar variables.
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1.3.4 Generar nuevas variables con mutate()

En muchas ocasiones tendremos que generar nuevas variables, mutate() es la funcion que nos
ayudara para esta tarea. Esta funcidon afiadirad nuevas columnas a un conjunto de datos existente.

Antes de continuar limpiemos nuestro ambiente de trabajo, conservemos solo los data frame eni-
ghy enigh_corto.

remove (hogares_nucleares, hogares_nucleares_jfem, hogares_jfem, enigh_cor-
t02)

Ahora generaremos tres variables sobre el data frame enigh_corto: el logaritmo natural del ingre-
so corriente, el logaritmo natural del gasto monetario y el gasto monetario como porcentaje del
ingreso:

enigh_corto < mutate(enigh_corto, Llingreso=log(ing_cor),
lgasto=log(gasto_mon),
gasto_porcentaje=(gasto_mon/ing_cor)=100 )

Observa que en cada caso hemos definido una operacién sobre una variable y hemos asignado un
nuevo nombre para esa variable. Esto se observa en la estructura de las indicaciones, como por
ejemplo; lingreso=Llog(ing_cor).

A través de la funcién mutate() podemos generar variables con diferentes operaciones aritméti-
cas, transformaciones logaritmicas, jerarquias, etc.

Veamos otro ejemplo. Ahora incluyamos también el ingreso per capita del hogar, para ello debe-
mos dividir el ingreso del hogar entre el nUmero de habitantes del hogar, esto para tener un mejor
indicador del nivel de ingreso del hogar:

enigh_corto « mutate(enigh_corto, ingreso_capita=ing_cor/tot_integ )

La encuesta enigh, es representativa a por entidad federativa, sin embargo, para conocer que
hogares representan a cada entidad, debemos sustraer los primeros dos digitos de la variable
“ubica_geo”, estos primeros dos digitos son la clave de la entidad federativa donde se encuentra
el hogar. Por ejemplo, si la variable ubica_geo es igual a 01001, significa que se trata de un hogar
qgue se encuentra en el estado 01, el cual, de acuerdo con la clasificacién de hogares en México,
corresponde a Aguascalientes.

Para realizar esta tarea debemos usar la funcién mutate() y la funcién substr().
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enigh_corto < mutate(enigh_corto, cve_ent=substr(ubica_geo,1,2) )

La funcion substr() sustrae desde el primer caracter (por eso indicamos 1) hasta el segundo (por
eso indicamos 2) de la variable “ubica_geo”.

1.3.5 Funciéon summarise()

La funcién summarize() es util para generar un resumen de estadisticos (media, mediana, varian-
za, etc.) de una base de datos.

summarise(enigh_corto, mean(ing_cor), mean(gasto_mon))
4 # A tibble: 1 x 2

## ‘mean(ing_cor)' ‘mean(gasto_mon)’

Hi <db > <db >

i1 46044, 28990.

sumarise(enigh_corto, median(ing_cor), median(gasto_mon))
4 # A tibble: 1 x 2

## ‘median(ing_cor)' ‘median(gasto_mon)"’

## <db > <db >

#H 1 33573. 22116.

sumarise(enigh_corto, var(ing_cor), var(gasto_mon))
B4 # A tibble: 1 x 2

## “var(ing_cor)® ‘var(gasto_mon)"

f# <db > <db >

4 1 3749609091. 808587884.

En el primer ejemplo hemos calculado la media (mean), de cada una de las variables indicadas. En
el segundo la mediana (median) y en el tercer caso la varianza (var)

Sin embargo, esta funcién tiene mayor utilidad cuando la combinamos con la opcién group_by(),
de esta manera obtenemos un grupo de estadisticos para diferentes grupos de observacién. Por
ejemplo, veamos el promedio de ingreso y gasto segun el sexo del jefe del hogar.

Primero generamos el grupo de sexo de jefe del hogar y después calculamos los promedios para
cada grupo:
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sexo <« group_by(enigh_corto, sexo_jefe)
sumarise ( sexo, mean(ing_cor), mean(gasto_mon))

## ‘summarise()' ungrouping output (override with ‘.groups' argument)
B# # A tibble: 2 x 3
## sexo_jefe ‘mean(ing_cor)' ‘mean(gasto_mon)"

H# <dbl> <dbl> <db >
#e 1 1 47852. 30082.
HH 2 2 41261. 26101.

Observa que primero se ha efectuado la agrupacion por sexo, después se ha creado la media cada grupo.

Otra forma de hacer el mismo calculo es integrando en una sola instruccion la generacion de los grupos:

summarise ( group_by(enigh_corto, sexo_jefe),
mean(ing_cor), mean(gasto_mon))

## ‘summarise()' ungrouping output (override with ‘.groups' argument)
Hit # A tibble: 2 x 3
## sexo_jefe ‘mean(ing_cor)' ‘mean(gasto_mon)"

H# <db > <db > <db >
He 1 1 47852. 30082.
2 2 41261. 26101.

Si estas prestando atencion a tu cédigo observaras que en ambos casos R nos muestra la leyenda
*summarise() ungrouping output (override with.groupsargument)*. Esto sucede porque la fun-
cibnsummarise()espera que le indiquemos que hacer con la agrupacion después de obtener los
estadisticos solicitados. Si no le damos alguna indicaciéon de forma automatica los elimina. Si no
gueremos ver este mensaje, podemos agregar la indicacién.groups = ‘drop”, para indicarle que
puede eliminar la agrupacion efectuada.

Este método, puede generar confusion a la ahora de revisar el c6digo, si los nombres de las varia-
bles son muy largos. Ademas, si los grupos se usaran con relativa frecuencia, conviene entonces
utilizar el primer enfoque.

En este punto resulta importante sefialar lo siguiente. Con la indicacion sexo <- group_by(eni-
gh_corto, sexo_jefe) hemos creado un grupo, del cual debes observar lo siguiente:

class(sexo)
## [1]1 "grouped_df" "tbl_df" "th" "data.frame"
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dim(sexo)
i [1] 74647 14

Este grupo tiene la misma dimensidn que enigh, incluso si abres ambos objetos para analizarlos
detalladamente, te dards cuentas que parecen iguales, es decir, tienen exactamente la misma
informacion. La diferencia fundamental es que el primero es una copia de la enigh que ha sido
agrupada por sexo, aun y cuando esa agrupacion no sea visible para nosotros dentro del objeto.

Calculemos ahora las diferencias por clase de hogar y sexo del jefe del hogar:

clases_hogar <« group_by(enigh_corto, sexo_jefe, clase_hog)
summarise ( clases_hogar, mean(ing_cor), mean(gasto_mon), .groups = 'drop')

H#t # A tibble: 10 x 4
## sexo_jefe clase_hog ‘mean(ing_cor)' ‘mean(gasto_mon)’

## <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>
1 1 1 30809. 20246.
B 2 1 2 47397. 30238.
B 3 1 3 55619. 332128.
Bt 4 1 4 68479. 39422.
Bt 5 1 5 78385. 49456.
Bt 6 2 1 26019. 15211.
Bt 7 2 2 41463. 27451,
et 8 2 3 48832. 29765.
Bt 9 2 4 67079. 41260.
10 2 5 64633. 47255.

Ahora podemos ver los promedios de ingreso y gasto por entidad federativa.

entidades <« group_by(enigh_corto, cve_ent)
summarise ( entidades, mean(ing_cor), mean(gasto_mon),.groups = 'drop')

Bt # A tibble: 32 x 3
## cve_ent ‘mean(ing_cor)' ‘mean(gasto_mon)"

## <chr> <db > <db >
Het 1 01 57622. 349973,
et 2 02 51244 33422.
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e 3 03 64987. 35293.
4 04 48877. 31268.
## 5 05 51082. 31018.
6 06 46539. 29366.
4 7 07 26107. 18782.
4 8 08 48850. 26031.
4 9 09 67466. 40146.
H# 10 10 40597. 26964.
H# # ... with 22 more rows

¢Existen unarelacion entre el ingreso y la edad del jefe del hogar? exploremos un poco mas los da-
tos. Existen hogares que declaran cero ingresos o se rehusaron a dar informacién, es mejor filtrar
estos hogares. Lo mismo debemos hacer con el gasto.

enigh_corto_no_ceros « filter(enigh_corto, ing_cor>@, gasto_mon>0 )
edades « group_by(enigh_corto_no_ceros, edad_jefe)

ingreso_edad < summarise ( edades, ingreso=mean(ingreso_capita), hoga-
res=n(), .groups = 'drop' ) edades

Bt # A tibble: 74,574 x 14
H# # Groups: edad_jefe [94]
## folioviv foliohog ing_cor gasto_mon tot_integ ubica_geo sexo_jefe clase_hog

## <chr> <dbl> <dbl> <db > <db > <chr> <dbl> <dbl>
4 1 0100013~ 1 76404. 18551. 3 01001 1 2
4 2 0100013~ 1 42988. 55471. 5 01001 1 2
He 3 0100013~ 1 580698. 103107. 2 01001 1 2
HH 4 0100013~ 1 46253. 19340. 2 01001 2 2
4 5 0100013~ 1 53837. 13605. 4 01001 2 2
4 6 0100026~ 1 237743. 33628. 4 01001 2 2
i 7 0100026~ 1 32607. 33311. 1 01001 2 1
iH# 8 0100026~ 1 169918. 87119. 2 01001 1 2
9 0100026~ 1 17311. 14347. 3 01001 1 2
## 10 0100027~ 1 120488. 52373. 4 01001 1 3
e # ... with 74,564 more rows, and 6 more variables: edad_jefe <dbl>,

## # Llingreso <dbl>, lgasto <dbl>, gasto_porcentaje <dbl>, ingreso_capita
<dbl>,

H# # cve_ent <chr>
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ggp lot(data=ingreso_edad, mapping = aes(x=edad_jefe, y=ingreso)) +
geom_point(aes(size = hogares), alpha = 1/3) + geom_smooth(se=FALSE)
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La primera indicacién es para filtrar los datos, usando Unicamente la informacion de los hogares
gue reportan ingresos mayores a cero. En la segunda linea estamos agrupando la informacién por
edades, mientras que en la tercera estamos solicitando se calcule la media del ingreso per capita.
En este caso hemos acompafiado la funcién summarise con la indicacién hogares=n(), o cual hara
que se genere dentro de la base ingreso_edad una variable lamada hogares donde se contabiliza-
ra el total de hogares por grupo de edad.

Observamos que existe una relaciéon en forma de U invertida con edad. Para esta muestra, los
hogares alcanzan un maximo de ingresos cuando el jefe del hogar tiene al rededor de 60 afos.

1.3.5.1 Operador pipe

Repasemos un poco las instrucciones para generar la grafica que relaciona la edad del jefe del
hogar con el ingreso.

1. Filtrar valores no creibles como los ceros en las variables de ingreso y gasto
2. Genera los grupos de edad

3. Genera un nuevo data frame con el promedio de ingresos per capita por edad y el nUmero
de hogares

4. Generar la grafica

Si bien no es numero grande de operaciones, puede generar confusion escribir lineas de codigo
separadas para una misma tarea, existe un operador que nos puede ayudar a declarar una se-
cuencia de tareas u operaciones.

Realicemos el mismo ejercicio, pero ahora con el uso del operador pipe %>%, el cual nos ayuda a con-
catenar o juntar una serie de operaciones o manipulaciones a un objeto en una misma instruccion:

ingreso_edad2 <« filter(enigh_corto, ing_cor>0, gasto_mon>0 ) %>%
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group_by(edad_jefe) %%

summarise (ingreso=mean(ingreso_capita), hogares=n(),.groups = 'drop' )
ggplot(data=ingreso_edad2, mapping = aes(x=edad_jefe, y=ingreso)) +
geom_point(aes(size = hogares), alpha = 1/3) + geom_smooth(se=FALSE)
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Con el uso del operador pipe podemos realizar operaciones de forma anidada sin necesidad de
generar data frames intermedias y hacer el c6digo mas amigable para la lectura.

Veamos otro ejemplo, supongamos que ahora deseamos analizar el ingreso per capita de los ho-
gares por entidad federativa y por clase hogar:

filter(enigh_corto, ing_cor>@, gasto_mon>0 ) %>%
group_by(cve_ent, clase_hog) %>%
sumarise (ingreso=mean(ingreso_capita), hogares=n(), .groups = 'drop' )

He # A tibble: 160 x 4
i cve_ent clase_hog ingreso hogares

##  <chr> <dbl> <dbl> <int>
1 01 1 30791. 201
2 01 2 18046. 1549
# 3 01 3 12280. 527
4 01 4 14565. 22
5 01 5 23006. 5
6 02 1 33728. 515
7 02 2 16326. 2033
8 02 3 13853. 737
9 02 4 16442. 18
## 10 02 5 18940. 14
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Het # ... with 150 more rows

Ademas del promedio, podemos utilizar la funcién summarise(), por ejemplo: * median() la media-
na « sd() la desviacién estandar « min () minimo * max() maximo « quantile(x, 0.25) cuartiles « first()
primera observacion ¢ last() ultima observacion * nth() la n-ésima observacion « count contar el
numero de observaciones

En el siguiente ejemplo estamos calculando diferentes estadisticas del ingreso corriente para cada estado.

tabla_entidad <« filter(enigh_corto, ing_cor>@, gasto_mon>@ ) %>% group_by(c-

ve_ent) %>%

summarise (ingreso_promedio=mean(ing_cor), ingreso_sd=sd(ing_cor),
ingreso_p50=median(ing_cor), ingreso_min=min(ing_cor), ingreso_max=-

max(ing_ cor), .groups = 'drop')

tabla_entidad

Hit # A tibble: 32 x 6

H# cve_ent ingreso_promedio ingreso_sd ingreso_p5@ ingreso_min ingreso_max

H# <chr> <dbl> <db > <db > <db > <db >
1 01 57644, 69704. 43240, 1874. 2310762
i 2 02 51307. 44410 39443, 1461. 773383.
e 3 03 65004. 126280. 47952. 17980. 4501830.
i 4 04 48877. 60068. 33586. 681. 1595729.
## 5 05 51096. 49691. 39249. 2400 1196848.
HE 6 06 46539. 42480. 35694. 1613. 671410.
4 7 07 26107. 26081. 18409. 1703. 265672.
4 8 08 48948. 80682. 34457, 978. 3778279.
4 9 09 67466. 87853. 44970 2473, 1614130.
## 10 10 400628. 35508. 30473. 978. 432827.
## # ... with 22 more rows

2 Exploracion de datos

Ya que hemos aprendido a manipular datos, nos enfocaremos ahora a su exploracion, para ello a
lo largo de esta sesion, presentaremos algunas definiciones propias de la estadistica Unicamente
con la finalidad de que sea claro el proceso de exploracion. Para mayores detalles en temas esta-
disticos te recomendamos consultar cual libro de estadistica.
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2.1 Palabras clave

El objetivo del andlisis exploratorio de los datos es desarrollar un entendimiento de nuestros da-
tos. La mejor manera de hacer esto es usar preguntas que sirvan de guia para nuestra investiga-
cion. Al realizar preguntas, estas centran nuestra atencion a una parte especifica de nuestro con-
junto de datos y nos ayudan a decidir que graficas, modelos o transformaciones debemos hacer.

Es dificil realizar preguntas reveladoras o que detonen un punto central de una investigacion si
precisamente no conocemos a detalle nuestros datos. Sin embargo, la idea de este proceso es
hacer preguntas sencillas, las cuales poco a poco relevaran nuevos aspectos de nuestros datos, lo
cual nos permite generar nuevas preguntas.

Si bien, no hay una regla o guia escrita para comenzar nuestro analisis, un punto de partida es a
través de dos preguntas:

* (Qué tipo de variacidén ocurre dentro de las variables?
* (Qué tipo de co-variacién ocurre entre las variables?
Para tener un mejor entendimiento es necesario definir algunos conceptos:

* Variable: Se refiere a una cantidad, calidad o propiedad medible. Por ejemplo; en la base de la
enigh la edad del jefe del hogar es una caracteristica medible, lo mismo el ingreso.

* Valor: Es el valor de una variable cuando es medida.

* Observacion: Es la unidad individual de nuestro estudio, una observacién contiene diferentes
valores, cada uno asociado a diferentes variables. En nuestro ejemplo de la enigh, cada obser-
vacion corresponde a la informacion de un hogar especifico.

* Tabla de datos: Es el conjunto de valores, asociados a una variable u observacion. Una tabla
de datos se caracteriza por tener cada observacion en su propia filay cada variable en su propia
columna. Estas tablas de datos dentro del entorno de R las conocemos como data frame. En el
capitulo siguiente veremos también que son objetos tipo tibble. Puedes imaginar una tabla de
datos, precisamente como una hoja de calculo de Excel.

2.2 Variacion

La variacidn es la tendencia de los valores de una variable a cambiar de medida en medida. Cuan-
do medimos una variable continua dos veces, como la temperatura, podemos obtener dos resul-
tados distintos, cada vez que realizamos una medida obtendremos un pequefio margen de error
que varia entre cada medicion. Las variables categdricas también pueden variar de medida entre
diferentes sujetos, cada variable tiene su propio patron de variacion, los cuales pueden revelar
informacion interesante, la mejor forma de comenzar es visualizar la distribucidon de nuestras va-
riables de interés.

Anteriormente dimos pocos detalles sobre la encuesta enigh que valdria la pena men-
cionar ahora. La encuesta estd diseflada para obtener informacion sobre los pa-
trones de ingresos y gastos de los hogares de manera trimestral, por ende, la uni-
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dad de observacion son los hogares mexicanos. Cada observacion o fila de
nuestros datos representa un hogar. Ademas de eso, recaba informacion sobre las caracteristicas
demograficas de los integrantes del hogar, aunque en la base de datos solo se incluyen los datos
del jefe del hogar, como sujeto representativo el hogar.

2.3 Distribucion de los datos

Comencemos nuestro analisis realizando una distribucion del total de integrantes del hogar. En
este caso nuestra variable es discreta (una variable es discreta cuando puede tomar Unicamente
valores correspondientes a los numeros naturales, 1,2 ,3, etc). Para examinar esta distribucion
usemos una grafica de barras:

ggplot(data=enigh) +
geom_bar (mapping=aes(x=tot_integ))
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En términos mas precisos, la figura anterior se conoce como histograma; un tipo de grafica de ba-
rras que consiste en barras que igual anchura. El eje x representa clases de valores, mientras que
el eje y representa sus frecuencias. Los histogramas nos permiten conocer la distribucién de los
datos, pues muestran el centro, la dispersién y nos permiten identificar valores atipicos.

En nuestro ejemplo, se observa que la mayoria de los hogares tienen entre 3y 4 integrantes. Si la
grafica no es suficientemente clara, otra forma de calcular estos valores manualmente es con la
instruccion count(), de esta forma obtenemos una lista con la cantidad de integrantes y la cantidad
de hogares que tienen ese numero de integrantes.

enigh %>%
count(tot_inteqg)

## # A tibble: 20 x 2
i tot_integ n

i <dbl> <int>
i 1 1 8711
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2 2 14129
He 3 3 14624
HH 4 4 16520
H# 5 5 10887
H# 6 b 5173
#e 7 7 2413
## 8 8 1097
9 9 544
#4 10 10 261
# 11 11 141
#e 12 12 62

He 13 13 39

e 14 14 24

## 15 15 7

## 16 16 10

#e 17 17 1

## 18 18 2

## 19 20 1

## 20 22 1

Consideremos ahora el histograma de una variable continua (puede tomar cualquier calor), en
este caso consideremos el ingreso promedio trimestral de los hogares, variable ing_cor. Para cons-
truir un histograma de una variable continua es necesario definir el tamafio de la clase. Recuerda
que un histograma es un tipo especial de grafica de barras.

ggp lot(data=enigh)+
geom_histogram(mapping = aes( x= ing_cor), binwidth = 1000)
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Observa que en este caso hemos usado la funcion geométrica geom_histogram(), especifica para
efectuar un histograma. En este caso afadimos la opcién binwidth para especificar el tamafio de
la clase, es decir, agrupar los valores en clases de 1000 en 1000. Si utilizamos la forma manual para
contar, podemos ver el rango de cada clase:
enigh %>%

count(cut_width(ing_cor,1000,boundary = 0))

##t # A tibble: 509 x 2

i ‘cut_width(ing_cor, 1000, boundary = 0)° n
fH <fct> <int>
B 1 [0,1000] 14

#t 2 (1000,2000] 33

## 3 (2000,3000] 106
## 4 (3000,4000] 223
Ht 5 (4000,5000] 394
Ht 6 (5000,6000] 542
## 7 (6000,7000] 683
#t 8 (7000,8000] 780
#t 9 (8000,9000] 898
## 10 (9000, 1e+04] 922
## # ... with 499 more rows

En este caso hemos incluido boundary = 0 para asegurarnos que el primer rango comience en cero.

Lo primero que notamos al observar el histograma es la existencia de valores atipicos, es decir, la
existencia de pocos hogares con niveles de ingreso muy altos, los cuales distorsionan la visualiza-
cion del histograma.

Los datos atipicos son aquellos que se encuentran muy alejados de los demas valores de la muestra.

La visualizaciéon anterior no permite identificar el nivel de ingreso central de los hogares, por lo
gue debemos recortar la muestra para poder obtener una mejor visualizacion sin los efectos de
los valores atipicos.

Para ello probemos excluyendo los datos mayores a un millon:

ggp lot(datazenigh %>%
filter(ing_cor<1000000))+
geom_histogram(mapping = aes( x= ing_cor), binwidth = 1000)
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Ahora probemos excluyendo los hogares con ingresos mayores a 200,000 pesos al trimestre:

ingresos<enigh %>%
filter(ing_cor<200000)
ggplot(data=ingresos)+
geom_histogram(mapping = aes( x= ing_cor), binwidth = 1000)
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Observa que en el primer ejemplo hemos efectuado el filtro dentro de la funcién ggplot al in-
dicar data=enigh %>% filter(ing_cor<1000000) mientras qué en el segundo ejemplo, primero
construimos un nuevo data frame con los datos filtrados. Ambas opciones son validas.

En nuestros datos encontraremos la variable clase_hog, la cual nos indica el tipo de hogar segun
la relacion familiar de los integrantes, la variable, aunque es categorica, se encuentra codificada.
Antes de hacer una grafica es necesario reemplazarla por los valores correspondientes. En este
Caso No queremos generar una nueva variable, sino reemplazar los valores de una variable exis-
tente, para ello utilizaremos la funcién gsub.

(Dado que los valores se encuentran codificados recuerda consultar el descriptor de variables
para conocer el significado de cada valor). Ademas de la funcién gsub() haremos uso del opera-
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dor $ el cual permite acceder a determinada variable en un data frame. Por ejemplo ingresos$-
clase_hog se refiere a la variable clase_hog contenida en el data frame ingresos.

Una vez que hemos efectuado esta modificaciéon, podemos hacer dos tipos de histogramas
combinados;

# Reemplazamos la variable de tipo de hogar

ingresos$clase_hog gsub(1, "Unipersonal", ingresos$clase_hog)
ingresos$clase_hog gsub(2, "Nuclear", ingresos$clase_hog)
ingresos$clase_hog gsub(3, "Ampliado", ingresos$clase_hog)
ingresos$clase_hog gsub(4, "Compuesto", ingresos$clase_hog)
ingresos$clase_hog gsub(5, "Corresidente", ingresos$clase_hog)

O

h1¢< ggplot(data = ingresos, mapping = aes(x = ing_cor, color = clase_hog)) +
geom_histogram(binwidth = 1000)
h2< ggplot(data = ingresos, mapping = aes(x = ing_cor, color = clase_hog)) +

geom_freqpoly(binwidth = 1000)
library("gridExtra")

i

## Attaching package: 'gridExtra'

## The following object is masked from 'package:dplyr':
HH

f# combine

grid.arrange(h1, h2, ncol=2)
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Observa que hemos asignado un nombre a cada uno de los graficos y usado la funcién grid.arran-
ge() para pedir que estas graficas se muestren en dos columnas. Esta funcién requiere la libreria
gridExtra para su ejecucion. Nota también que la diferencia entre ambas graficas radica en el uso
de la funcion geométrica, ya sea geom_histogram (izquierda) o geom_freqpoly (derecha).

Cualquiera de las dos graficas nos permite observar que la mayoria de los hogares son de tipo
nuclear, los cuales ademas parece ser que son los que mayores ingresos tienen.

2.4 Valores tipicos

Como seguramente has podido inferir de los ejemplos anteriores, los histogramas son muy sensi-
bles a valores atipicos, esto hace que nuestros graficos se vean sesgados y no podemos apreciar con
facilidad los valores centrales, es decir, los valores mas comunes de nuestra variable de interés.

Ahora hagamos un histograma con la variable ingtrab la cual indica el promedio trimestral de in-
greso por trabajo de los hogares.

ggplot(data=enigh)+
geom_histogram(mapping = aes( x= ingtrab), binwidth = 1000)
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La visualizacién por si misma nos dice poco, de nuevo tenemos valores atipicos que dificultan en-
contrar los valores centrales. Probemos ahora realizando un “acercamiento” a los valores entre 0
y 200,000 pesos, para ello utilizamos la funcién coord_cartesian, en conjunto con la opcion xlim
para indicar el rango de valores de x que deseamos observar en el histograma:

ggplot(enigh) +
geom_histogram(mapping = aes(x = ingtrab), binwidth = 1000) +
coord_cartesian(xlim = c(@, 150000))
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La opcion “coord_cartesian” permite recortar el eje x con el argumento xlim, también podemos
recortar el eje y con el argumento ylim en caso de que requiera.

¢Notas algo incongruente en la grafica? existe un valor que se repite muchas veces, mas que nin-
gun otro. Este valor es el cero. Si revisamos nuestra variable, notaremos que existen hogares que
declaran cero ingreso por trabajo. Probemos construir un nuevo data frame, donde no se consi-
deren los valores de ingreso cero, pero tampoco aquellos mayores a 150,000:

ingresos_trabajo < enigh %>%
filter(ingtrab >@ & ingtrab < 150000)

ggplot(ingresos_trabajo) +
geom_histogram(mapping = aes(x = ingtrab), binwidth = 10000)
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Finalmente podemos decir que los valores centrales de los ingresos por trabajo son alrededor de
30,000 pesos al trimestre.

Ahora, combinemos esta informacion con el sexo del jefe del hogar para observar si existen di-
ferencias entre hogares con jefatura masculina y femenina. Para ello observemos primero que la
variable sexo_jefe contiene valores nimericos de 1y 2. Para poder efectuar la separacion esta va-
riable debe ser categorica (es decir que 1 defina no un numero si no una categoria, lo mismo para
2.) Entonces es necesario transformar esta variable usando gsub() como lo hicimos anteriormente

ingresos_trabajo%sexo_jefe<«gsub(1, "Hombre", ingresos_trabajo%sexo_jefe)
ingresos_trabajo$sexo_jefe<«gsub(2,"Mujer", ingresos_trabajo$sexo_jefe)

Una vez efectuado el cambio, tenemos que;

ggplot(data = ingresos_trabajo, mapping = aes(x = ingtrab, color = sexo_
jefe))+
geom_freqpoly(binwidth = 2000)
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¢Qué podemos concluir de la grafica anterior? Que los hogares con jefatura femenina, tienen me-
nores ingresos que los hogares de jaftura femenina.

2.5 Valores perdidos

Anteriormente observamos que existen valores atipicos en nuestra muestray para poder analizar
un histograma fue necesario filtrar nuestros datos o recortar el eje del grafico. En ocasiones sera
necesario realizar esta accién para diferentes variables, generar un nuevo data frame cada vez
que realizamos un cambio es poco eficiente. Por ello es aconsejable realizar estos cambios sobre
un mismo conjunto de datos, la forma mas facil de tratar con datos atipicos es eliminarlos, sin
embargo, puede ser posible que no deseemos eliminar todas estas observaciones sino mas bien
solo algunos casos de diferentes variables. Todo dependera del analisis que deseemos realizar.

89



Anteriormente vimos que el ingreso corriente contiene ceros, ya sea por no respuesta o porque en
realidad un hogar declaro tener cero ingreso, también observamos que existen pocos hogares con
niveles de ingreso muy altos.

A continuacién, aprenderemos como reemplazar estos valores y los valores perdidos. Como su
nombre lo indica, un valor perdido equivale a una valor omitido o inexistente por lo tanto R ignora
estos casos y se visualizan con una etiqueta “NA” siglas del ingles “No available”.

Antes de continuar veamos un resumen del data frame enigh, en la variable ing_cor.

sumary(enigh$ing_cor)
# Min. 1st Qu. Median Mean 3rd  Qu. Max.
i 0 20345 33573 46044 55196 4501830

Esta indicacion nos muestra las estadisticas generales para la variable solicitada. Observa que nos
dice que el valor minimo de la variable es cero y el maximo es 4501830.

Si ejecutamos el siguiente cédigo reemplazaremos la base enigh anterior, por una donde los hoga-
res en los que el ingreso corriente es cero o mayor a 200000, se les ha asignado un NA.

enigh <« enigh %>%
mutate(ing_cor = ifelse(ing_cor=0 | ing_cor>200000 , NA, ing_cor))
sumary(enigh$ing_cor)

i Min. Tst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
# 381.3 20183.7 33180.8 42215.6 53971.2 199967.2 937

La indicacion ifelse(ing_cor==0 | ing_cor>200000, NA, ing_cor) instruye a que primero se haga una
comparacién de la variable ing_cor. Si su valor es cero o mayor a 200000, se cambie por NA, de lo
contrario se asigne el valor actual.

Observa que ahora el resumen de la variable arroja la existencia de 937 NA, resultantes del pro-
ceso efectuado.

Ahora si realizamos un grafico de dispersion entre el ingreso corriente del hogar y la edad del jefe
del hogar, notaremos una advertencia sobre la cantidad de valores perdidos que se estan igno-
rando:

ggplot(data = enigh, mapping = aes(x = edad_jefe, y = ing_cor )) +
geom_point()

## Warning: Removed 937 rows containing missing values (geom_point).
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Para evitar estas advertencias es necesario utilizar la instruccion na.rm = TRUE, la cual indica que
se remuevan los NA presentes en la base de datos al momento de hacer la grafica.

ggplot(data = enigh, mapping = aes(x = edad_jefe, y = ing_cor)) +
geom_point(na.rm = TRUE)
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2.6 Co-variacion

La co-variacion se refiere al comportamiento entre variables, es decir, la tendencia de los valores
de dos variables o0 mas a cambiar. La mejor manera de entender este concepto es visualizar la
relacion entre dos variables. Estas relaciones dependeran de los tipos de variables que estemos
trabajando. En general se identifican tres casos; - Una variable categérica con una continua - Dos
variables categoricas - Dos variables continuas.

2.6.1 Categorica con continua

Antes de continuar, limpiemos un poco nuestro ambiente de trabajo

Capitulo 4: Transformacion y exploracion de datos 91



remove (ingresos, ingresos_trabajo, sexo, tabla_entidad, entidades, edades,
h1, h2, clases_hogar)

Ahora, realicemos los cambios necesarios a nuestro data frame enigh. Recordemos que es mejor
reemplazar los valores en nuestra misma base de datos que generar nuevos conjuntos. En este
ejemplo usaremos las variables sexo_jefe y clase_hog. Observa que ambas identifican a través de
un numero tanto el sexo del jefe como el tipo de hogar

sumary(enigh$sexo_jefe)
B Min. Tst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
H 1.000 1.000 1.000 1.274 2.000 2.000

sumary(enigh$clase_hog)
B Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

H# 1.000 2.000 2.000 2.148 5.000 5.000

Este resumen nos indica que R esta considerando las variables como numéricas y no como categoéricas.
Hagamos lo mismo que hicimos la funcién gsub, para definir categorias mas que valores numéricos.
enigh$sexo_jefe<«gsub(1, "Hombre", enigh$sexo_jefe)
enigh$sexo_jefe<«gsub(2,"Mujer", enigh$sexo_jefe)

enigh$clase_hog<«gsub(1, "Unipersonal", enigh$clase_hog)
enigh$clase_hog<«gsub(2, "Nuclear", enigh$clase_hog)

enigh$clase_hog<«gsub(3, "Ampliado", enigh$clase_hog)
enigh$clase_hog<«gsub(4, "Compuesto", enigh$clase_hog)
enigh$clase_hog<«gsub(5, "Corresidente", enigh%clase_hog)

Con estos cambios, nuestras variables ahora son de tipo caracter.
sumary (enigh$sexo_jefe)

HH Length Class Mode

i 74647 character character

summary (enigh$clase_hog)
i Length Class Mode
i 74647 character character

Tal como lo hicimos anteriormente, analizamos el ingreso de los hogares segun la clase de hogar
y sexo, sin embargo, en los histogramas, dado que estamos analizando la frecuencia, no podemos
apreciar de manera clara las diferencias entre el ingreso segun la clase del hogar. Lo que observamos
es que hay muchos hogares de tipo nuclear y muy pocos hogares del tipo corresidente y compuesto:

A2 Capacitacion | 92

ggplot(data = na.omit(enigh), mapping = aes(x = ing_cor)) +
geom_freqgpoly(mapping = aes(color = clase_hog), binwidth = 10000)
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En efecto, existen diferencias en el tamafio de cada grupo de clase de hogares, algunos grupos son
mucho mas pequefios que otros. Es dificil ver las diferencias en los histogramas cuando el tamafo
de cada grupo es muy diferente.

Para visualizar estas diferencias con mayor claridad, elaboremos una grafica de barras, con proporciones.

ggplot(data=enigh)+
geom_bar (mapping = aes(x=clase_hog, y=..prop.., group=1))
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Para poder realizar una mejor comparacion si realizamos un histograma, pero en lugar de mostrar
la frecuencia en el eje vertical, mostramos la densidad, la cual indica el frecuencia estandarizada,
de tal manera que el drea bajo cada curva es igual a uno. Esto lo hacemos con la indicacion y =
..density..

Si realizamos el histograma de esta manera, obtenemos una visualizacién mejor, por ende, pode-
mos describir mejor nuestros datos.

ggp Lot (
data = na.omit(enigh),
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mapping = aes(x = ing_cor, y = ..density..)

) +
geom_freqpoly(mapping = aes(color = clase_hog), binwidth = 10000)

Observa que en el histograma normal (s6lo de frecuencias), no se incluy6 ninguna variable en el
eje y. En este caso si lo hicimos.
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Existe otro factor que puede alterar la distribucién del ingreso, que es el tamafio del hogar. Hoga-
res con mayor numero de habitantes tendran mayor nivel de ingreso, no porque posean mayor
riqueza, sino porque un mayor numero de personas participaran en actividades remuneradas y
por ende aumentara el ingreso total del hogar. Para corregir esta situacién necesitamos analizar
el ingreso per capita, de esta forma tendremos un mejor indicador del nivel de ingreso de cada
hogar. Para ello debemos calcular el ingreso per capita, haciendo uso de los elementos que hemos

aprendido con anterioridad.

enigh <« enigh %>%
mutate(ingreso_per_capita = ing_cor/tot_integ )

ggp Llot(

data = na.omit(enigh),

mapping = aes(x = ingreso_per_capita, y = ..density..)
)l ik

geom_freqgpoly(mapping = aes(color = clase_hog), binwidth = 10000)

Finalmente, una manera sencilla de resumir informacion entre categorias es con un diagrama de
caja. Con el siguiente diagrama de caja observamos el comportamiento del ingreso per capita por

clase de hogar:
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ggplot(data = na.omit(enigh), mapping = aes(x = clase_hog, y = ingreso_per_
capita)) +
geom_boxp Lot ()
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Recuerda que un diagrama de caja muestra los maximos, minimos, promedios y demas cuartiles
de una variable para cada categoria. En este caso, el mayor ingreso maximo se observa en los
hogares de tipo unipersonal y los hogares con mayor promedio de ingreso son los corresidentes.
Podemos corroborar esto haciendo un tabulado

summarise ( group_by(na.omit(enigh), clase_hog),
mean(ingreso_per_capita), max(ingreso_per_capita), min(ingreso_per_capita),

.groups = "drop")
4 # A tibble: 5 x 4
H# clase_hog ‘mean(ingreso_per_cap~ ‘max(ingreso_per_cap~ ‘min(ingreso_per_
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cap~

4 <chr> <db > <db > <dbl>
## 1 Ampliado 10842. 99752. 378.
## 2 Compuesto 12417. 48094. 893.
## 3 Corresiden~ 28174. 87807. 1691.
## 4 Nuclear 13170. 99967. 127.
## 5 Unipersonal 26956. 199860. 681.

Observa que en varios casos hemos usado la indicacion na.omit(enigh) la cual indica que se
omitan los valores NA presentes en la base, pues recuerda que hay algunas observaciones con
valor nulo.

sumary(enigh$educa_jefe)

i Length Class Mode
g 74647 character character

Se trata de una variable de tipo caracter. Si observamos los primero 5 valores que toma esta va-
riable, tenemos que

enigh$educa_jefel[1:5]
## [1] |l04|| ||1 'I n l|'] 0" ||08|| ||04l|

Para tener mayor claridad sobre que significa que un jefe tenga educacién 01, transformaremos
cada caracter en una definicién, mas facil de entender. Esto lo haremos considerando las nomen-
claturas que hace INEG], la institucion que efectla esta encuesta. Para ello podemos hacer, uso
de gsub(), como lo hicimos anteriormente. Probemos ahora mutando el data frame enigh, simple-
mente para practicar esta instruccion.

enigh <« enigh %>%

mutate(educa_jefe =
ifelse(educa_jefe="01" , "Sin instruccion" ,

ifelse(educa_jefe="02","Preescolar" ,
ifelse(educa_jefe="03","Primaria incompleta" ,

ifelse(educa_jefe="04", "Primaria completa" ,
ifelse(educa_jefe="05", "Secundaria incompleta" ,
ifelse(educa_jefe="06", "Secundaria completa" ,
ifelse(educa_jefe="07", "Preparatoria incompleta" ,
ifelse(educa_jefe="08", "Preparatoria completa" ,
ifelse(educa_jefe="09", "Profesional incompleta" ,
ifelse(educa_jefe="10", "Profesional completa" , "Posgrado"
0))))))))))
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Ahora contamos el nimero de hogares en cada grupo. Una forma sencilla de hacerlo es a través
de una grafica de circulos, donde cada circulo representa cuantos hogares existen en cada combi-
nacion de variables.

ggplot(data = enigh) +
geom_count(mapping = aes(x = clase_hog, v

educa_jefe))
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Otra manera de ver el conteo es de forma tabular, usando la funcién count():

enigh %>%
count(educa_jefe, clase_hog)

## # A tibble: 54 x 3

i educa_jefe c lase_hog n
f# <chr> <chr> <int>
## 1 Posgrado Amp Liado 182
## 2 Posgrado Compuesto 3
## 3 Posgrado Corresidente 9
## 4 Posgrado Nuc lear 864
## 5 Posgrado Unipersonal 204
## 6 Preescolar Amp liado 25
## / Preescolar Compuesto 1
## 8 Preescolar Nuc lear 37
## 9 Preescolar Unipersonal 14

## 10 Preparatoria completa Ampliado 1488
## # ... with 44 more rows
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Finalmente, una forma mas atractiva de ver el tamafio de los grupos es usando un mapa de calor.
Este se puede generar con la funcion de geometria geom_tile() :

enigh %>%
count(educa_jefe , clase_hog) %>%
ggplot(mapping = aes(x = clase_hog , y = educa_jefe)) +
geom_tile(mapping = aes(fill = n))
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Observa que primero hemos contado los datos en cada categoria, luego hemos efectuado el mapa
de calor. La funcion de estética fill=n indica que el relleno de la grafica considere el nimero de
observaciones en cada categoria. La barra de color en la derecha indica que entre mas claro sea
el azul, mayor cantidad de hogares habra en esa categoria. En este caso existen mas hogares de
tipo nuclear con secundaria completa. En la grafica anterior podemos hacer fill = -n para que la
intensidad tenga el significado opuesto. En ese caso entre mas obscuro mas cantidad de hogares.
Pruébalo por ti mismo.

Podemos también analizar los hogares por educacion y sexo. Para ello cambiamos la indicacién
del eje x del cédigo anterior.

enigh %>%

count(educa_jefe , sexo_jefe) %>%

ggplot(mapping = aes(x = sexo_jefe , y = educa_jefe)) +
geom_tile(mapping = aes(fill = n))

En esta nueva desagregacion, el mayor niumero de hogares se ubica en hombres, con secundaria
completa.
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2.6.3 Dos variables continuas

Una de las mejores graficas para visualizar la relacién entre dos variables continuas, es a través
de una grafica de dispersion, la cual ya hemos utilizado con anterioridad. En esta grafica podemos
observar la asociaciéon entre variables. Consideremos el ejemplo del ingreso per capita del hogar
y la edad del jefe del hogar:

ggplot(data =na.omit(enigh)) +
geom_point(mapping = aes(x = edad_jefe, y = ingreso_per_capita))
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Podemos agregar transparencia para evitar que nuestra visualizacidn se sature (debido al nimero
de observaciones), la transparencia nos permite observar mejor en donde se concentran los va-
lores, se intuye que el ingreso aumenta hasta alrededor de los 60 afios y comienza a descender.
ggplot(data = enigh) +

geom_point(

mapping = aes(x = edad_jefe, y = ingreso_per_capita),

alpha =1/ 100

)+

coord_cartesianCylim = c(0, 100000))

## Warning: Removed 937 rows containing missing values (geom_point).
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Finalmente, si alin no podemos observar un patrén claro en nuestras variables, podemos agrupar
una variable continua para observar cambios entre grupos, como si fuera una variable categérica,
por ejemplo, realicemos un diagrama de caja, pero agrupando a los hogares en grupos de edad de
5 en 5 afios, la instruccidn cut_width() nos permite indicar el tamafio de cada grupo:

ggplot(data = enigh, mapping = aes(x = edad_jefe, y = ingreso_per_capita)) +
geom_boxp lot(mapping = aes(group = cut_width(edad_jefe, 5)),na.rm =TRUE)
+
coord_cartesian(ylim = c(@, 50000))
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En cambio, si deseamos que cada grupo tenga aproximadamente el mismo numero de observa-

ciones, podemos utilizar la instruccion cut_number(), para indicar el nUmero de clases o grupos

que necesitamos y los agrupa de manera automatica:

ggplot(data = na.omit(enigh), mapping = aes(x = edad_jefe, y = ingreso_per_

capita)) +
geom_boxp Lot (mapping
coord_cartesian(ylim
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aes(group = cut_number (edad_jefe, 5)))+
c(@, 50000))
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Esperamos que hayas notado que en algunos casos R te ha indicado un warning como el siguiente;
Warning: Removed 937 rows containing... En algunos casos lo hemos omitido en el cédigo con fines
de aprendizaje. Recuerda que si esto te apareci6 es porque existen valor nulos o NA, los cuales al
efectuar la grafica R ha omito de manera automatica. Y R solo quiere informarrte que existe esa
inconsistencia. En este capitulo hemos visto dos formas de lidiar con ellos, la primera con el uso de
na.rm =TRUE dentro de la la geometria de la funcion y la segunda haciendo data=na.omit()

Queremos cerrar este capitulo haciendo una observacion importante. La decisién sobre la per-
manencia o no de valores atipicos en un conjunto de datos se relaciona con el objetivo final del
analisis que se efectla. En este caso hemos convertido esos valores atipicos en NA y los hemos
omitido. Si estuviéramos, por ejemplo, haciendo un analisis formal de desigualdad en el ingreso,
eliminar los ceros, o los valores muy grandes seria incorrecto, porque un analisis de desigualdad
busca comparar aquellos que tienen mucho, contra aquellos que tienen poco. En consecuencia,
qgue hacer con los valores atipicos es decision del analista y de los objetivos que persigue en su
investigacion.

3 Actividades

1. Utiliza el data frame enigh para crear un nuevo conjunto de datos con las siguientes caracteristicas:
* Hogares de jefatura femenina menores de 30 afios
* Hogares de jefatura masculina menores de 30 afios

* Hogares de unipersonales menores de 30 afios (los hogares unipersonales corresponden a la
clave 1 de la variable “clase_hog")

2. Genera un nuevo data frame con las siguientes variables: ubica_geo, edad_jefe, tot_integ,
gasto_mon, alimentos, vesti_calz, vivienda, limpieza, salud, transporte, educa_espa, personales
y transf_gas. Donde las variables son alimentos, vesti_calz, vivienda, limpieza, salud, transporte,
educa_espa, personales y transf_gas son rubros de gasto que componen al gasto monetario
(gasto_mon). Con este nuevo conjunto de datos, calcula lo siguiente:

* El porcentaje que representa cada rubro respecto al gasto monetario total. Da el nombre de
gastos a este data frame.

* Encuentra graficamente a qué edad del jefe del hogar se alcanza el maximo gasto per capita
en salud

3. Haciendo uso del data frame gastos generado en 2, obtén una tabla por entidad federativa
donde se muestren tres cosas; A) el gasto promedio per capita en salud, B) el promedio del
gasto en salud como porcentaje del gasto monetario y C) el gasto monetario promedio. Con la
informacion obtenida, ;Cual es el estado con mayor gasto per capita en salud?
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4. Realiza un histograma del ingreso monetario de los hogares
* Identifica valores atipicos

* Reemplaza los valores atipicos como valores perdidos

5. Calcula el gasto monetario per capita

* Analiza la distribucién del gasto per capita de los hogares por sexo del jefe del hogar.
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Importacion de datos
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Capitulo 5 | Importacion de datos

1 Introduccién

En capitulos anteriores hemos trabajado usando bases de datos que se encuentran en formato
Excel, las cuales hemos cargado al entorno de R, gracias al uso de funciones de la libreria readxl.
Esto ha sido de mucha ayuda. Sin embargo, en ocasiones requerimos utilizar bases de datos qué
por su tamafio, se encuentra en formatos distintos a Excel. El mas comun de estos formatos es csv.
En la primera parte de este capitulo nos enfocaremos en entender el proceso de importacién de
datos usando esta libreria. Para ello, comenzaremos con los elementos basicos y después pondre-
mos a prueba lo aprendido cargando diferentes bases. En el segundo apartado, conoceremos las
diferencias que hay entre dos objetos para el manejo de datos en R, nos referimos a los objetos
de tipo tibble y los data frame.

2 Primeros pasos para importar con readr

Necesitaremos la libreria readr, la cual se encuentra dentro de tidyverse. Por lo cual es necesario
gue instales esta libreria, si es que aun no la tienes. Si ya la tienes, Unicamente debes decirle a R
gue requerimos su uso.

library(tidyverse)

La tarea principal de las funciones contenidas en esta libreria gira en torno a convertir archivos de
texto en data frame.

Antes de pasar al uso de la libreria para cargar datos a R, veamos cual es la légica bajo la cual trabaja
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la funcion principal read_csv, para transformar la lectura de un archivo de texto en un formato de
base de datos. Para ello probemos los siguientes cédigos

read_csv("sexo, edad, ingreso

1,40,5000
2, 25, 2300
1, 15, 4600")

Het # A tibble: 3 x 3
He sexo edad ingreso

##  <dbl> <dbl> <db >
Bt 1 1 40 5000
Bt 2 2 25 2300
Bt 3 1 15 4600

Observa que los tres elementos que se encuentran en la primera linea corresponden al nombre
de las columnas (variables), después de eso cada nueva linea (observaciéon) se compone de tres
datos, correspondientes a la informacion de cada variable para cada observacion.

Considera por ejemplo que, si falta un dato en alguna variable de alguna observacion, se reportara
como NA, mientras que si falta el nombre de una variable, R nos mostrard un warning para adver-
tirnos y le asignara de forma automatica un nombre.

read_csv("sexo, edad, ingreso

1,40,
2, 25, 2300
1, 15, 4600")

H# # A tibble: 3 x 3

i sexo edad ingreso

HH <db > <db > <db >
B 11 40 NA

4 2 2 25 2300

4 3 1 15 4600

read_csv("sexo, edad,

1,40,5000
2, 25, 2300
1, 15, 4600")

## Warning: Missing column names filled in: 'X3' [3]
Het # A tibble: 3 x 3
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fH sexo edad X3

i <dbl> <dbl> <dbl>
1 1 40 5000
Bt 2 2 25 2300
Bt 3 1 15 4600

Dentro del funcionamiento de read_csv, podemos incluir algunas indicaciones extras. Por ejem-
plo; que omita determinadas lineas o que asigne determinados nombres a las columnas.

Consideremos que lo que necesitamos cargar contiene cierta informacion basura. Y que ya hemos
identificado que esa informacion no deseada, comienza por ejemplo con #. Podemos usar la ins-
truccion comment="#" para decirle que omita pasar esa informacion a R

read_csv("#Algo que no quiero en la base
#O0tro algo que tampoco quiero
sexo, edad, ingreso

1,40,5000
2, 25, 2300
1, 15, 4600

#O0tra cosa", comment="#")
Hit # A tibble: 4 x 3

i Sexo edad ingreso
f# <chr> <chr> <chr>
## 1 sexo edad ingreso
4 2 1 40 5000

4 3 2 25 2300
4 1 15 4600

Una opcién alterna a comment="#" es usar skip=n, que indicara que se omitan las primeras n
lineas. Por ejemplo

read_csv("#Algo que no quiero en la base
#O0tro algo que tampoco quiero
sexo, edad, ingreso
1,40,5000
2, 25, 2300
1, 15, 4600", skip=2)

Het # A tibble: 3 x 3
He sexo edad ingreso
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H#
f#
f#
it

1
2
3

<db > <dbl>
1 40 5000
2 25 2300
1 15 4600

Un ejemplo mas con el uso de ambas

<db >

read_csv("#Algo que no quiero en la base, basura 1, basura 2
?0tro algo que tampoco quiero, mas basura, basural000

No te quiero en mis datos, a ti tampoco, a ti menos", skip=3, commen-

NA, 50, NA
sexo, edad, ingreso
1,40,5000
2, 25, 2300
1, 15, 4600
t:IINII)
H¢ # A tibble: 3 x 3
g sexo edad ingreso
g <db > <db > <db >
e 1 T 40 5000
4 2 2 25 2300
4 3 1T 15 4600

Observa que si eliminamos las opciones skip=3 y comment="N" del cédigo anterior, tendremos

una objeto que tendria la siguiente informacion.

##t # A tibble: 7 x 3

H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
HH

~N o U1 N NN =

"#Algo que no quiero en la base’
<chr>

?20tro algo que tampoco quiero
<NA>

sexo

1

2

1

No te quiero en mis datos

‘basura 1 ‘basura 2°

<chr> <chr>

mas basura basural00o

50 <NA>
edad ingreso
40 5000
25 2300
15 4600

a ti tampo a ti menos
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Observa que en todos los ejemplos que hemos efectuado, el contenido de lo que deseamos este
en la base, se encuentra separado por " ". Después hay una coma con el resto de las opciones.

En ocasiones puede darse el caso en el que la informacion no contenga el nombre las diferentes
columnas o variables. Si ese es el caso, tendriamos dos opciones. La primera es decirle a R que no
tenemos el nombre de las columnas en la base. Recuerda qué de manera automatica, R entendera
siempre que la primera linea son los nombres. En este caso, se asigna de manera automatica un
nombre de columna como X1, X2, X3.

read_csv("1,40,5000
2, 25, 2300
1, 15, 4600", col_names=FALSE)

4 # A tibble: 3 x 3
tH X1 X2 X3
i <dbl> <dbl> <dbl>
#H 1 1 40 5000
i# 2 2 25 2300
HH 3 1 15 4600

La segunda opcidn es asignar de manera manual, los nombres a las columnas.

read_csv("1,40,5000
2, 25, 2300
1, 15, 4600", col_names=c("sexo","edad","ingreso"))

H# # A tibble: 3 x 3

i Sexo edad 1ingreso
i <dbl> <dbl> <dbl>

B 11 40 5000

it 2 2 25 2300

3 1 15 4600

Para asignar los nombres debemos usar la indicacion c("sexo","edad","ingreso") en la cual cada
nombre de cada columna se encuentra entre comillas y separados por una coma.

Al momento de estar escribiendo el c6digo, no deseamos el contenido de cada observacién en una
linea, podemos usar el simbolo diagonal n, para indicar que se trata de un cambio de linea. Esto es

read_csv("1,40,5000\n2, 25, 2300\n1, 15, 4600", col_names=c("sexo","eda-
d","ingreso"))

Hit # A tibble: 3 x 3
B Sexo edad 1ingreso
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H# <db > <dbl> <dbl>
B 11 40 5000
Bt 2 2 25 2300
Bt 3 1 15 4600

Con estos elementos en mente, probemos ahora cargando una versién reducida de la base de
datos enoe, utilizada en el capitulo 3. Tal y como lo hemos aplicado anteriormente, lo primero
que debemos hacer es fijar el directorio de trabajo donde se encuentra la base que es de nuestro
interés. Una vez que hemos efectuado este paso, lo siguiente es asignar el nombre de un objeto
en R donde podamos almacenar la informacion contenida en la base de datos. Con fines practicos
usaremos la base mu_enoe2 que previamente hemos trabajo, con la diferencia que ahora la infor-
macion se encuentra en el archivo con extensién .csv y no se trata de la base completa.

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap5_Importacion")
enoe <« read_csv("mu_enoe2.csv'")

B
##t -- Column specification --------------------------oo
## cols(

H# Mujer = col_character(),
Hit "56" = col_double(),

# * 5375 = col_double()
)

Observa que R nos indica que la base tiene tres columnas con nombres Mujer, 56 y 5375. Eso se
debe a que la base no incluye los nombres de la columna, por lo tanto se importan de manera
incorrecta. Para solucionarlo debemos hacer

enoe < read_csv("mu_enoe2.csv'",col_names=c("sexo","edad","ingreso") )
B

it cols(

Bt  sexo = col_character(),
##t  edad = col_double(),
i ingreso = col_double()
)
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Una vez que el archivo ha sido leido, R nos mostrara una lista de las variables que contiene, asi
como el tipo de variable de que se trata. En este caso observamos que Unicamente las variables
edad, ingreso son de tipo double o dbl. Del capitulo anterior recordamos que eso significa que
son dbl: nameros reales.

3 Analisis de un vector

Antes de continuar con los elementos para cargar bases de datos a R, conviene profundizar un poco
en el uso de algunas funciones existentes dentro de readr; parse_logical, parse_integer, parse_date.

Cada una de estas tres funciones tiene como argumento principal, un vector que se desea analizar.
Cabe sefalar que el vector en cuestion contiene texto. Su funcion es tomar el vector que se propor-
ciona en el argumento y convertirlo en un tipo especial de vector. De manera que parse_logical, lo
transforma en un vector légico, parse_integer en un vector de nimeros enteros y parse_date en
un vector de fechas.

Para ejemplificar este proceso, comencemos construyendo un vector

vector «c ("TRUE","FALSE", "NA")
class(vector)

## [1] "character"

class(parse_Llogical(vector))
## [1] "logical"

str(parse_logical(vector))
## logi [1:3] TRUE FALSE NA

Observa que construimos el objeto vector y antes de usar la funcion parse_logical, veiamos que era
de tipo character, después de aplicarla se convierte en tipo logical. La funcién str() nos muestra la
estructura interna de un objeto en R. En este caso nos indica que se trata de un vector légico cuya
dimension consiste en una fila y tres columnas. str(), también nos muestra el contenido del vector.

Algo semejante sucede con las otras funciones. Observa los siguientes c6digos:

vector2 « c("q",n2m, 3
class(vector2)

## [1] "character"

class(parse_integer(vector2))
## [1] "integer"
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str(parse_integer (vector2))
## int [1:3]1 123

vector3 « c("2010-01-01","1979-10-14")
class(vector3)

## [1] "character"

class(parse_date(vector3))
## [1] "Date"

str(parse_date(vector3))
## Datel[1:2], format: "2010-01-01" "1979-10-14"

Cuando el vector de texto tiene elementos vacios, podemos usar la opcion na =".", para indicarle
a R que trate esos valores como nulos, los cuales usualmente se expresan como NA

parse_integer (c("1", "231", ".", "456"), na = ".")
i [1] 1 231 NA 456

Si tratamos de convertir en un entero, algo que no es un numero o un entero expresado como
texto, obtendremos una advertencia de parte de R, para indicarnos la inconsistencia. Considera
por ejemplo el siguiente cddigo

en el cual se nos indica que en los renglones 3 y 4 hay una inconsistencia.

error <parse_integer (c("123", "345", "abc", "123.45"))

## Warning: 2 parsing failures.

## row col expected actual

i 3 -- an integer abc

# 4 -- no trailing characters 123.45

Este error ocasiona que los renglones 3y 4 estén vacios (es decir un NA)

Otro grupo de funciones con caracteristicas similares, aunque con un grado de complejidad ma-
yor a las anteriores son; parse_double(), parse_number(), parse_character(), parse_factor(), par-
se_datetime(). Cada una de estas funciones nos ayudara a analizar y modificar el contenido de |10s
datos que importemos a R. Veamos mas a detalle cada uno de ellos.
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3.1 NUmeros

Cuando trabajamos con bases de datos, quisiéramos que estuvieran adaptadas a nuestra nece-
sidades y que pudiéramos pasar de inmediato al manejo y analisis de datos. Sin embargo, existe
una variedad de situaciones que pueden llegar a complicar nuestro trabajo, sobre todo, si usamos
bases que provienen de diferentes paises o que contienen informacion que no ha sido manipula-
da para el analisis. Por ejemplo;

1. En México usamos la . para referirnos al punto decimal. En algunos otros lados se utiliza ,
(coma). Esto de entrada puede significar un problema en el manejo de datos

2.Imagina una base de datos que tiene el ingreso mensual de las personas, pero incluye el sim-
bolo $ o que tiene porcentajes e incluye %

3. En ocasiones se utilizan caracteres para abreviar un dato. Puede ser muy complicado escribir
1,000,000 y entonces se usan abreviaciones 1e+06.

Para solucionar estos problemas podemos usar lo siguiente;

x& "1, 23"
class(x)

## [1] "character"

y<parse_double(x)
class(y)

## [1] "numeric"

# Si tenemos , en lugar de punto
x&"1,23"
class(x)

## [1] "character"

y<parse_double(x, locale = locale(decimal_mark = ","))
class(y)

## [1] "numeric"

y
B [11 1.23

En este caso hemos agregado la indicaciéon locale = locale(decimal_mark = ",") para informar a R
que el dato tiene una, (coma) la cual debe ser considerada como punto .
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Para el segundo caso

x<"$100"
class(x)

## [1] "character"

y < parse_number (x)
class(y)

#4 [1] "numeric"

X< "30%"
class(x)

## [1] "character"

y < parse_number (x)
class(y)

## [1] "numeric"

y
## [1] 30

x<"La utilidad del mes fue de $15000"
class(x)

## [1] "character"

y < parse_number (x)
class(y)

## [1] "numeric"

y
## [1]1 15000

Observa que en todos los casos el objeto x contiene caracteres no validos para el analisis con da-
tos, y la indicacién parse_number(x) los transforma en un nimero que podemos usar.

Supon ahora que nuestra base de datos tiene numeros de las siguiente forma $442.185.895.145
donde se ha usado . en lugar de, .En este caso al usar la funcidon parse_number(x) obtendremos

Capitulo 5: Importacion de datos | 115



X< "$442.185.895. 145"
y < parse_number (x)
y

B4 [1] 442.185

Esto representa un problema, pues sabemos que ese no es el nimero correcto. En este caso, de-
bemos indicar que existe un marca de agrupacion. Es decir

X< "$442.185.895. 145"
y<parse_number(x, locale = locale(grouping_mark = "."))

y
B [1] 442185895145

Observa que hemos usado la configuracidn con la funcion locale. Esto significa que estas configu-
raciones son especificas a una configuracién local del sistema.

3.2 Cadenas de texto
El principal problema al leer cadena de texto radica en el encoding sobre el cual se encuentran los datos.

Por ejemplo, en inglés no existe la . Si R tiene la configuracion adecuada para leer esos caracteres,
no tendras problema alguno. Sin embargo, si la configuracion no es adecuada, veras algo como esto:

X « "EL Ni\xf1o ha sido muy malo este a\xf1o"

Para corregir ese problema debemos indicar cual es el encoding sobre el cual se encuentran los
datos. En el ejemplo anterior que acabamos de proporcionar los datos se encuentran bajo en en-
coding 1SO-8859-1.

Sabemos esto, gracias a la funcién

guess_encoding(charToRaw(x))

## # A tibble: 2 x 2

H# encoding  confidence

H# <chr> <db >

## 1 IS0-8859-1 0.61

## 2 IS0-8859-2 0.35

La cual nos indica los probables encodings en los que se encuentran los datos. Cuando identifica-
mos el encoding podemos corregir el problema usando la instruccién:
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parse_character(x, locale = locale(encoding = "IS0-8859-1"))
## [1] "EL Nifio ha sido muy malo este afio"

En este ejemplo, si cuando escribiste x <- "El Ni\xf10 ha sido muy malo este a\xf10 no tuviste ningun
problemay de inmediato R reconoci6 \xf1 como #, significa que R previamente ha sido configurado.

Uno de los problemas mas comunes se relaciona con la inclusion de acentos en el texto. En oca-
siones es mejor eliminarlos para evitar problemas. Por ejemplo;

z<"Inglés, Sarampidn, Nifo"

oA

y
## [1] "Ingles, Sarampion, Nino"

Habra ocasiones donde necesitamos conservar los acentos, porque son importantes para un re-
porte. En esos casos, desde la consola debemos ejecutar una de las siguientes instrucciones, de-
pendiendo el sistema operativo con el cual estemos trabajando.

* Para Windows Sys.setlocale("LC_ALL", "ES_ES.UTF-8")
* Para Mac options(encoding = 'UTF-8')

Los problemas de encoding son muy comunes al trabajar con bases de datos que contienen cade-
nas de texto. Actualmente se trabaja con un encoding que estd mas o menos estandarizado; UTF-
8. La libreria readr usa este enconding, y asume que tus datos se encuentran bajo este formato.
Si en algin momento al leer tus datos, te das cuenta que lucen extrafios, seguramente tienes un
problema de encoding. Resolverlos no es una tarea sencilla, y cada problema es especifico a la
base de datos con la que se estd trabajando. Te recomendamos que revises eel siguiente docu-
mento, donde encontraras algunas recomendaciones cuando te enfrentes a problemas de este
tipo. Encoding

3.3 Factores

Dentro de readr existe una funcidon que nos permite identificar si una palabra determinada corres-
ponde a una lista nombres de una variable categérica. Por ejemplo, supén que tienes un vector de
animales que contiene la siguiente informacion

animales<c("perro", "gato", "rata", "liebre", "hormiga")

Luego imagina que alguien te proporciona una lista de palabras, las cuales es de tu interés verificar
si corresponden a la categoria de animales. La lista proporcionada es esta

lista<c("perro", "gato", "rrat", "libre", "perro")
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Observa que dentro de la lista hay dos palabras que no corresponde con las que estan estable-
cidas en la categoria. Verificar esto es una tarea sencilla cuando se trata de vectores con pocas
palabras, sin embargo, al contar con grandes cantidades de informacion, la tarea puede ser muy
complicada. Para ello usamos parse_factor();

parse_factor(lista, levels = animales)
## Warning: 2 parsing failures.

B4 row col expected actual
HH 3 -- value in level set rrat
B 4 -- value in level set Llibre

## [1] perro gato <NA> <NA> perro

## attr(,"problems")

i # A tibble: 2 x 4

H row col expected actual

i <int> <int> <chr> <chr>

B4 1 3 NA value in level set rrat

4 2 4 NA value in level set libre

## Levels: perro gato rata liebre hormiga

En este caso hemos solicitado que compare los elementos de la lista, con lo que contiene anima-
les. La respuesta de R es que existe una inconsistencia, en las filas 3 y 4, ya que contienen palabras
que no estan presentes en la categoria de animales.

Una vez que identificamos que hay errores, podemos corregirlos haciendo uso de gsub()

lista<gsub("rrat", "rata", lista)
lista<gsub("libre", "liebre", Llista)

Una vez efectuada la correccidén, al correr nuevamente la validacién obtenemos;
parse_factor(lista, levels = animales)
##t [1] perro gato rata liebre perro

## Levels: perro gato rata liebre hormiga

3.4 Fechas y tiempos

Existen tres opciones para transformar caracteres a fechas, dependiendo si deseamos o no incluir
el tiempo.
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x<"2020100172010"
class(x)

## [1] "character"

y<parse_datetime(x)
class(y)

## [1] "POSIXct" "POSIXt"

y
## [1] "2020-10-01 20:10:00 UTC"

Con esta indicacion hemos transformado un vector de texto, a fecha. Observa que x<-"2020-10-
01T2010" conserva el formato afio (4 digitos), mes (dos digitos), dia (dos digitos), seguido de T (re-
ferente al tiempo) el cual esta en formato hora (dos digitos), minuto (dos digitos). Esta informacién
puede estar separada por un -./ 0 sin ninguna separacion.

En caso de que el vector de texto contenga solo fechas y no tiempo, tenemos

x<"20201001"
class(x)

## [1] "character"

y<parse_datetime(x)
class(y)

## [1] "POSIXct" "POSIXt"

y
B4 [1] "2020-10-01 UTC"

En este caso de manera automatica, se ha asignado una hora a la fecha, la cual corresponde a la
media noche. Si deseamos obtener sélo la fecha y no la hora de un vector de texto usamos, par-
se_date()

x<"2020/10/01"
class(x)

## [1] "character"
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y<parse_date(x)
class(y)

## [1] "Date"

y
B4 [1] "2020-10-01"

En ocasiones las lecturas de las fechas dependen de la regién donde se escriban. Por ejemplo, en
algunos paises primero se escribe el mes, después el dia y al final el afio. parse_date() permite
hacer estas adaptaciones. Considera el siguiente caso en el que especificamos la fecha en texto de
forma incorrecta;

x<"09/12/20"
parse_date(x)

## Warning: 1 parsing failure.

% row col expected actual
i 1T -- date like 09/12/20
Bt [1] NA

La instruccién nos arroja un error, pues el formato de afio debe ser en cuatro digitos. Podemos
resolver esto simplemente indicando que el formato de nuestra fecha es diferente, haciendo:

x<"09/12/20"
parse_date(x, "%m/%d/%y")

g4 [1] "2020-09-12"

parse_date(x, "%d/%m/%y")
## [1] "2020-12-09"

parse_date(x, "%y/%m/%d")

##[1] "2009-12-20"

En el primer caso hemos indicado que considere la primera entrada como un mes, la segunda
como un dia y la ultima como el afio. En el segundo caso hemos cambiado el ordenamiento. Ob-
serva qué en todos los casos, la funcion nos regresa en el formato afio, mesy dia.

Esto es posible gracias a que la funcion reconoce los siguientes patrones:
* %Y identifica que el afio esta en formato de 4 digitos

* %y identifica que el afio esta en formato de 2 digitos
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Adiferencia parse_datetime(), parse_date() exige una separacion entre cada rubro de fecha. Prue-
ba haciendo lo siguiente para que lo compruebes;

x<"20201001"
parse_datetime(x)

B4 [1] "2020-10-01 UTC"

parse_date(x)
## Warning: 1 parsing failure.

B row col expected actual
it 1T -- date like 20201001
#4 [1] NA

Finalmente tenemos parse_time() el cual transformara una cadena de texto en un formato de
tiempo. Este funcidén espera un formato de texto, dado por; horas:minutos: segundos. De manera
opcional se puede especificar am/pm.

X< "05:30:05 pm"
class(x)

## [1] "character"

y<parse_time(x)
class(y)

g [1] "hms" "difftime"

y
## 17:30:05

4 Analisis de un archivo

Con los elementos que hemos aprendido sobre la lectura y transformacién de datos, considere-
mos nuevamente el problema de cargar un archivo de datos a R, con el uso de la funcién readr.
Cuando cargamos un archivo usando las funciones de esta libreria se analizan las primeras 1000
filas para tratar de determinar el tipo de dato de que se trata. Cada dato toma una de las siguien-
tes clasificaciones, dependiendo del contenido de las observaciones que analiza;

* logical: Si contienen Unicamente “F”, “T" 0 “FALSO", “"VERDADERO"
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* integer: Si contienen Unicamente caractéres numericosy -

+ double: Si contienen Unicamente numeros reales

* time: Se ajusta a un formato de tiempo

* date: Se ajusta a un formato de fecha

* date-time: Se ajusta a un formato de tiempo y fecha

* character: Cuando no se ajusta a ninguno de los formatos anteriores.

Limitar la clasificacion de cada variable con el analisis Unicamente de los primeros 1000 datos pue-
de resultar un tanto inadecuado.

Para analizar esto consideremos una base de datos de ejemplo que tiene precisamente readr para
ayudarnos a entender el proceso de importacion.

Ejecuta el siguiente codigo

prueba <« read_csv(readr_example("challenge.csv"))

-
## -- Column specification -----------------"------mm
## cols(

#  x = col_double(),

#t vy = col_logical()

B )

## Warning: 1000 parsing failures.

B row col expected actual

#1001 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2015-01-16 '/Library/Frameworks/R.framework/
Versions/4.0/Resources/library/

it 1002 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2018-05-18 '/Library/Frameworks/R.framework/
Versions/4.0/Resources/library/

#1003 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2015-09-05 '/Library/Frameworks/R.framework/
Versions/4.0/Resources/library/

it 1004 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2012-11-28 '/Library/Frameworks/R.framework/
Versions/4.0/Resources/Llibrary/

it 1005 vy 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2020-01-13 '/Library/Frameworks/R.framework/
Versions/4.0/Resources/Llibrary/

B o e e e

## See problems(...) for more details.
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readr_example("challenge.csv") Unicamente regresa una trayectoria de donde se encuentra el
archivo challenge, el cual se encuentra dentro del contenido de la libreria readr.

Observa que el resultado nos indica que la primera columna es de tipo double, mientras que la se-
gunda es de tipo logical. Observa también que hay una indicacién que nos advierte que en la row
1001 se esperaba 1/0/T/F/TRUE/FALSE (debido a que con las primeras 1000 observaciones dedujo
que la variable era de tipo logical) y que la informacién contiene 2015-01-16. La misma indicacion
se repite para varias filas.

Para profundizar un poco en el problema, usemos la funcién problems()

problems(prueba)

## # A tibble: 1,000 x 5

H row col expected actual file

# <int> <chr> <chr> <chr> <chr>

Bt 1 1001 vy 1/0/T/F/TRUE/~ 2015-01~ '/Library/Frameworks/R.framework/Ver—
sion~

Bt 2 1002 vy 1/0/T/F/TRUE/~ 2018-05~ '/Library/Frameworks/R.framework/Ver-
sion~

4 3 1003 vy 1/0/T/F/TRUE/~ 2015-09~ '/Library/Frameworks/R.framework/Ver-
sion~

it 4 1004 vy 1/0/T/F/TRUE/~ 2012-11~ '/Library/Frameworks/R.framework/Ver-
sion~

B 5 1005 vy 1/0/T/F/TRUE/~ 2020-01~ '/Library/Frameworks/R.framework/Ver—
sion~

H# 6 1006 vy 1/0/T/F/TRUE/~ 2016-04~ '/Library/Frameworks/R.framework/Ver-
sionw~

#t 7 1007 vy 1/0/T/F/TRUE/~ 2011-05~ '/Library/Frameworks/R.framework/Ver-
sion~

## 8 1008 vy 1/0/T/F/TRUE/~ 2020-07~ '/Library/Frameworks/R.framework/Ver—
sionw~

4 9 1009 vy 1/0/T/F/TRUE/~ 2011-04~ '/Library/Frameworks/R.framework/Ver-
sionw~

## 10 1010 v 1/0/T/F/TRUE/~ 2010-05~ '/Library/Frameworks/R.framework/Ver-
sionw~

g # ... with 990 more rows

Esto nos muestra a detalle donde se encuentran los problemas, indicando la fila y la columna. Este
analisis nos indica que el conflicto se encuentra en la columna (variable) de nombre y. Podemos
intentar importar nuevamente la base de datos considerando ahora que quiza la columna de nom-
bre y es mas bien de tipo fecha y no logical.
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prueba <« read_csv(readr_example("challenge.csv"),
col_types = cols(
x=col_double(),
y=col_date()
)

En esta ocasiones cuando cargamos los datos, R no tuvimos ningun tipo de advertencia. Para ase-
gurarnos que se cargo correctamente analizamos las primeras y las ultimas observaciones de la
base. Esto lo podemos hacer gracias a head y tail

head(prueba)

4 # A tibble: 6 x 2
HH X y

HH <dbl> <date>
B 1 404 NA

#t 2 4172 NA

B4 3 3004 NA

B 4 787 NA

Bt 5 37 NA

Bt 6 2332 NA

tail(prueba)

## # A tibble: 6 x 2
i X y

H# <dbl> <date>

% 1 0.805 2019-11-21
B4 2 0.164 2018-03-29
B 3 0.472 2014-08-04
B 4 0.718 2015-08-16
B 5 0.270 2020-02-04
H# 6 0.608 2019-01-06

Observa que en los primeros valores de la base (head) obtenemos NA para el caso de la columna
y. Esto es porque efectivamente no hay datos en esas observaciones. Si ejecutamos ahora la ins-
peccion de problemas, tenemos;
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problems(prueba)
## [1] row col expected actual
## <0 rows> (or @0-length row.names)

Indicando que no tenemos ningun problema en la importacion.

La recomendacion es que siempre que se importe una base de datos, especificar el tipo de infor-
macion de que se trata, es decir, usar siempre col_types. Cada uno de los diferentes parse_ que
hemos aprendido, tiene su correspondiente col_, para facilitar la importacion.

Si no tenemos informacién sobre los tipos de variables que vamos a importar podemos usar cols(.
default = col_character()) para que todas las columnas se importen como texto y nos permitan
obtener mas

informacién sobre ellas. En este caso;

pruebaz <« read_csv(readr_example("challenge.csv"),
col_types = cols(.default = col_character())

)

En el ejemplo que hemos usado exactamente el error se ubicaba en la fila 1,001 y como readr uni-
camente consideraba las primeras 1,000, no se efectué una correcta identificacion. Si deseamos
que readr analice mas de 1,000 observaciones podemos indicarlo usando guess_max. En el ejemplo
siguiente cargaremos nuevamente la base, pero ahora le diremos que analice hasta la fila 1,001

prueba3 <« read_csv(readr_example("challenge.csv"), guess_max = 1001

)

#

## -- Column specification -----------------"------om
#Ht cols(

Bt x = col_double(),

H# y = col_date(format = "")

Hit )

problems(prueba3)

## [1] row col expected actual
## <0 rows> (or @0-length row.names)
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Observa qué en este caso, no tenemos ningun error y de manera automatica, la base se ha cargado
correctamente, debido a que se ha considerado hasta el dato 1001, para determinar el tipo de variable.

La base que hemos usado contiene Unicamente dos columnas y solo una de ellas presenté proble-
mas en el momento de la importacién. En caso de haber mas columnas defectuosas, se recomien-
da corregir una a la vez, con el procedimiento descrito.

En ocasiones la base de datos sobre la cual deseamos trabajar puede ser sumamente grande. En
esos casos conviene indicar Unicamente un conjunto de algunas pocas observaciones para el ana-
lisis antes de cargar toda la base completa. Para ello podemos usar n_max = n, indicacion con la
cual se cargaran solamente las primeras n observaciones. Esto es;

prueba4 < read_csv(readr_example("challenge.csv"), guess_max = 1001, n_max =
200)

H

## -- Column specification -----------------"-"""-----
i cols(

#  x = col_double(),

#t vy = col_date(format = "")

B )

Otras ocasiones conviene Unicamente leer en lineas para identificar el tipo de informacion en cada
variable. Esto permite agrupar en una sola linea toda la informacion correspondiente a cada ob-
servacion separada con comas. Para ello usamos read_lines()

wé¢ read_Llines(readr_example("challenge.csv"))
w[1007]

B [1] "0.473980569280684,2016-04-17"

Observa que hemos leido en lineas y al solicitar que nos muestra la linea 1007 con la indicacion
w[1007]. Esto nos permite darnos cuenta que tenemos un vector de texto, al cual podemos aplicar
los procedimientos que hemos aprendido en este apartado.

5 Exportar datos

En ocasiones sera necesario enviar de regreso una base de datos, después de que ha sido manipula-
da aformatos que se puedan leer en otros programas. En readr, existen dos funciones para ese fin.

La primera de ella es write_csv(). Lamentablemente cuando exportamos los datos usando esta
funcién, se pierde el formato que previamente habiamos identificado de las variables. En conse-
cuencia, en un futuro cuando deseemos cargarlos nuevamente tendremos que volver efectuar la
correccion de tipo de variable que hicimos. Observa esto con el siguiente cédigo, donde primero
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exportamos los datos usando write_csv(), seguido con el nombre del objeto en Ry el nombre que
deseamos darle entre comillas. Después lo importamos nuevamente y observamos el mismo pro-
blema que anteriormente.

write_csv(prueba3, "challenge.csv")
read_csv("challenge.csv")

Hit
## -- Column specification ----------------------~-~---
## cols(

Bt x = col_double(Q),

g y = col_logical()

HH )

## Warning: 1000 parsing failures.

## row col expected actual file
#H 1001 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2015-01-16 'challenge.csv'

#1002 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2018-05-18 'challenge.csv'
#1003 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2015-09-05 'challenge.csv'
i 1004 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2012-11-28 'challenge.csv'
#H# 1005 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2020-01-13 'challenge.csv'
Bl . e e e

## See problems(...) for more details.
4 # A tibble: 2,000 x 2

# X y

i <dbl> <lgl>
4 1 404 NA

4 2 4172 NA

## 3 3004 NA

4 4 787 NA

4 5 37 NA
6 2332 NA

#H 7 2489 NA

## 8 1449 NA

## 9 3665 NA

## 10 3863 NA

## # ... with 1,990 more rows
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La segunda funcién presente en readr para exportar datos es write_tsv(). Observa que después de

exportar y volver importar, sucede lo mismo que con la funcion write_csv()

write_tsv(prueba3, "challenge.tsv")
read_tsv("challenge.tsv")

H#

i

cols(

x = col_double(),

y = col_Llogical()
)
Warning: 1000 parsing failures.
row col expected actual
1001 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2015-01-16
1002 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2018-05-18
1003 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2015-09-05
1004 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2012-11-28
1005 y 1/0/T/F/TRUE/FALSE 2020-01-13
See problems(...) for more details.
# A tibble: 2,000 x 2

X y

<dbl> <lgl>
1 404 NA
2 4172 NA
3 3004 NA
4 787 NA
5 37 NA
6 2332 NA
7 2489 NA
8 1449 NA
9 3665 NA
10 3863 NA
# ... with 1,990 more rows

file

'challenge.
'challenge.
'challenge.
'challenge.
'challenge.

tsv'
tsv'
tsv'
tsv'
tsv'!
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Para que esto no suceda y podamos conservar la correcciéon efectuada sobre el tipo de variables,
debemos hacer lo siguiente;

write_rds(prueba3, "challenge.rds")

read_rds("challenge.rds")
4 # A tibble: 2,000 x 2

H#
H#
H#
H#
HH
f#
f#
f#
i
i
#
#
#

o N o0 U N W N/,

9

X y
<db > <date>
404 NA
4172 NA
3004 NA
787 NA
37 NA
2332 NA
2489 NA
1449 NA
3665 NA

10 3863 NA

Bo...

with 1,990 more rows

Observa que hemos dado salida a los datos en un formato rds que almacena las caracteristica
especificas del tipo de variable. Obviamente la lectura de vuelta de este archivo debe hacerse con
read_rds, ya que el archivo exportado, ya no es un csv, pues ahora es rds. La extension rds es un
tipo especial de formato en R.

En los casos anteriores el archivo exportado tiene una extension que definira su uso en otros lenguajes
y programas. Existe un formato que es compatible entre lenguajes de programacion. Nos referimos a

feather. Para ello es necesario instalar la libreria y activarla para su uso en la sesion de trabajo.

library(feather)

write_feather(prueba3, "challenge.feather")

read_feather("challenge.feather")
H# # A tibble: 2,000 x 2

H#
H#
H#
H#

1
2

X y
<dbl> <date>
404 NA
4172 NA
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## 3 3004 NA
4 787 NA
i 5 37 NA
6 2332 NA
7 2489 NA
HH 8 1449 NA
9 3665 NA
HH 10 3863 NA
#4 # ... with 1,990 more rows

Observa que en este caso no hemos indicado una extensién del archivo. Los archivos con este
formato tienen un mayor grado de compatibilidad con otros programas.

6 Importar otros tipos de datos

R nos permite cargar otros tipos de datos. Por ejemplo, datos que provienen de programas como
SPSS, STATA o SAS puede cargarse usando la libreria haven. En el caso de los formatos de EXCEL,
previamente ya hemos cargado datos con readxl.

A través de los siguientes capitulos usaremos bases de datos que se encuentran en distintos for-
matos, lo que nos permitira poner a prueba los conocimientos adquiridos.

7 Tibbles y data frame

A lo largo de este capitulo y en algunos puntos de los capitulos pasados, hemos observado que
después de leer un conjunto de datos, ya sea desde un archivo o desde un vector creado por no-
sotros, R nos muestra una indicacion como esta ## # A tibble: 3 x 3. Obsérvala en la primera linea
después de ejecutar este codigo.

read_csv("sexo, edad, ingreso

1,40,5000
2, 25, 2300
1, 15, 4600")

## # A tibble: 3 x 3

# sexo edad ingreso

i <db > <dbl> <dbl>
#1001 40 5000

2 2 25 2300

B4 3 1 15 4600
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Lo que nos indica es que se trata de un objeto tipo tibble que tiene tres filas y tres columnas. Un
tibble esun tipo de data frame mas moderno en el que se modifican algunos atributos para hacer
el trabajo mas facil. En este capitulo nos enfocaremos en sefialar las diferencias entre los data fra-
me y los tibble. Ambos tipos de objetos son ampliamente usados cuando se trabaja con R.

Consideremos crear una pequefia base de datos, que contenga informacién. Para ello vimos que
podemos usar read_csv como en el ejemplo anterior. El mismo ejemplo lo podemos replicar usan-
do tibble y data_frame

tibble(
sexo=c(1,2,1),
edad=c(40,25,15),
ingreso=c(5000,2300,4600)
)

e # A tibble: 3 x 3

i sexo edad ingreso

HH <db > <db > <db >
B 11 40 5000

2 2 25 2300

3 1 15 4600

data_frame(
sexo=c(1,2,1),
edad=c (40, 25,15),
ingreso=c(5000,2300,4600)
)

## Warning: ‘data_frame()' is deprecated as of tibble 1.1.0.

## Please use ‘tibble()' instead.

## This warning is displayed once every 8 hours.

## Call "lifecycle:: last_warnings()' to see where this warning was generated.
i # A tibble: 3 x 3

i sexo edad ingreso

HH <db > <db > <db >

B 11 40 5000

4 2 2 25 2300

3 1 15 4600

Hasta ahora parece que no hay diferencias en el uso de tibble o data_frame y solo obtenemos un
warnings en el caso del data_fram indicando que esta funcion es obseleta y que usemos tibble en
su lugar. Aun asi se efectua la instruccidn y se genera la pequefia base.
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Probemos ahora con los siguiente tres ejemplos usando tibble.

tibble(

x = 1:5,

y =1,
Z=xXx"2+y
)

H# # A tibble: 5 x 3
g X y y
g &int> <dbl> <dbl>

gt 1 1 1 2
i 2 2 1 5
Bt 3 3 1 10
Bt 4 4 1 17
Bt 5 5 1 26
tibble(
Y1)t = "smile",

- = gpace!y
Y2000° = "number"
)
B4 # A tibble: 1T x 3
# o)ttt 20000

# <chr> <chr> <chr>
## 1 smile space number

tribble(

~Xy MY, ~Z,

R P

"a", 2, 3.6,

"', 1, 8.5

)

## # A tibble: 2 x 3

i X y z
i <chr> <dbl> <db >
1 a 2 3.6
## 2 b 1 8.5
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Si tratas de replicar estos ejemplos cambiando tibble por data_frame, te daras cuenta qué en el
ultimo ejemplo, el data frame no funciona. Esto nos ayuda a entender que tibble es mucho mas
flexible con la construccién de estructuras de datos. Observa que fue posible usar caracteres es-
peciales para nombrar las columnas gracias al uso de apostrofes.

La diferencia mas importante entre el uso de estas dos funciones se observa cuando pedimos ver

el contenido de un data frame o tibble.

7.1 Imprimir en Pantalla

Para ver estas diferencias, consideremos una base de datos, propia de R, para el aprendizaje. Esta
base de datos se llama flights y se encuentra en la libreria de nombre nycflights13. Podemos ac-

ceder a ella haciendo nycflights13::flights. Usaremos también la base de datos iris.

Para empezar, veamos de que clase de objeto se trata cada una de ellas.

class(nycflights13::flights)

g4 [1] "tbl_df" "tbl"

class(iris)
## [1] "data.frame"

La primera tiene un formato tibble, mientrasque la segunda es de tipo data frame.

"data.frame"

Observa que en este caso debido a que la base de datos flights es tibble, me muestra sélo algunos

de los elementos de la base.

nycflights13::flights

Bt # A tibble: 336,776 x 19
## year month day dep_time sched_dep_time dep_delay arr_time sched_arr_time

i <int>

<int> <int>
1 2013 1
2 2013 1
i 3 2013 1
i 4 2013 1
4 5 2013 1
6 2013 1
4 7 2013 1
4 8 2013 1

<int>

_ LA A A A A A

517
533
542
544
554
554
555
557

<int>

515
529
540
545
600
558
600
600

<int> <int>
830 819

850 830

923 850

1004 1022

812 837

740 728

913 854

709 723

<db >
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4 9 2013 1 1 557 600 -3 838 846

#4 10 2013 1 1 558 600 -2 753 745

B # ... with 336,766 more rows, and 11 more variables: arr_delay <dbl>,

## # carrier <chr>, flight <int>, tailnum <chr>, origin <chr>, dest <chr>,

## # air_time <dbl>, distance <dbl>, hour <dbl>, minute <dbl>, time_hour <dttm>

En el caso de la base de datos iris que es data frame, me muestra todos los elementos de la base.

iris

En este caso hemos omitido los resultados, pero puedes probarlo en tu consola y te daras cuenta
de que enlista todos los elementos.

Esa es una diferencia fundamental, entre ambos tipos de objetos. Aunque parece sencilla, toma re-
levancia cuando se trabajan con bases de datos que contiene grandes cantidades de informacion.

Podemos convertir un data frame en tibble, para ello hacemos;

iris2<as_tibble(iris)

iris2

H# # A tibble: 150 x 5

## Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species

HH <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <fct>
## 1 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
B4 2 4.9 3 1.4 0.2 setosa
## 3 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
## 4 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
## 5 5 3. 6 1. 4 0.2 setosa
## 6 5.4 3.9 1. 0.4 setosa
## 7 4.6 3.4 1. 0.3 setosa
## 8 5 3. 4 1. 5 0.2 setosa
## 9 4.4 2.9 1.4 0.2 setosa
## 10 4.9 3.1 1.5 0.1 setosa
## # ... with 140 more rows

En ocasiones, aunque tengamos un formato tipo tibble nos gustaria observar solo un pequefio
conjunto de observaciones. En esos casos podemos hacer:
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nycflights13::flights %>%
print(n = 5, width = Inf)

4 # A tibble: 336,776 x 19
## year month day dep_time sched_dep_time dep_delay arr_time sched_arr_time

H <int> <int> <int> <int> <int>

<db > <int> <int>

4 1 2013 1 1 517 515 2 830 819
2 2013 1 1 533 529 4 850 830
it 3 2013 1 1 542 540 2 923 850
e 4 2013 1 1 544 545 -1 1004 1022
B 5 2013 1 1 554 600 -6 812 837
## arr_delay carrier flight tailnum origin dest air_time distance hour minute
## <dbl> <chr> <int> <chr> <chr> <chr> <dbl> <dbl>

<db > <db >

## 1 11 UA 1545 N14228 EWR IAH 227 1400 5 15
4 2 20 UA 1714 N24211 LGA IAH 227 1416 5 29
4 3 33 AA 1141 N619AA JFK MIA 160 1089 5 40
4 4 -18 Bb 725 N8043B JFK - BN 183 1576 5 45
## 5 -25 DL 461 N668DN LGA ATL 116 762 b 0

## time_hour

#H <dttm>

## 1 2013-01-01 05:00:00
## 2 2013-01-01 05:00:00
## 3 2013-01-01 05:00:00
## 4 2013-01-01 05:00:00
## 5 2013-01-01 06:00:00

## # ... with 336,771 more rows

Esto nos mostrara Unicamente las primeras cinco observaciones y todas las columnas. Observa
gue hemos usado el operador pipe utilizado anteriormente. Esta indicacién funciona también con
la base de iris.
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7.2 Hacer subconjuntos

En ocasiones vamos a requerir trabajar especificamente con todas las observaciones de una va-
riable. Cuando trabajamos con un objeto del tipo tibble o data frame podemos hacer lo siguiente:

# Partimos del objeto

df «tibble(
x = 1:5,

y =1,
Z=Xx""2+y
)

df

He # A tibble: 5 x 3
HH X y Z

f# <int> <dbl> <db >
B 1 1 1 2

B 2 2 1 5

Bt 3 3 1 10

B 4 4 1 17

Bt 5 5 1 26

df$z

## [1]1 2 510 17 26

Observa que al indicar df$z hemos seleccionado Unicamente la columna z de todo el objeto df.
Una forma semejante de efectuar esta seleccion es usar df[[3]]. En este caso usamos 3, debido a
que la columna z es la tercera. Lo mismo sucedera usando df[["z"]].

df[[3]]

B [1] 2 5 10 17 26
d.F[[IIZII]:l

B [1] 2 5 10 17 26

Si deseamos usar la notacién con el operador pipe, tendriamos
df %>% . 9%z
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B [1] 2 5 10 17 26

df %>% .[[3]]
## [1] 2 5 10 17 26

df %>% .[["z"]1]
# [1] 2 5 10 17 26

8 Actividades

1. Identifica el error en la lectura de cada uno de los siguientes vectores. Propdn una solucién
para que puedan cargarse correctamente

 read_csv("a,b\n1,2,3\n4,5,6")

* read_csv("a,b,c\n1,2\n1,2,3,4")
* read_csv("a,b\n\"1")

* read_csv("a,b\n1,2\na,b")

* read_csv("a;b\n1;3")

2. ;Qué sucede si fijamos la configuracion decimal_mark() y grouping_mark() en el mismo vec-
tor?

3. Construye el siguiente data frame. Usa tibble. Después crea un objeto que contenga unica-
mente la variable total.

educacion hogar total
primaria fami liar 5000
secundaria jefe mujer 2300
primaria jefe mujer 4600

4. Dentro de las bases de datos de ejemplo que estan disponibles en readr se encuentra la base
de nombre massey-rating.txt.

* Usa la funcién read_csv para importar el archivo. ;Qué errores detectan en la importacién?
Usa el comando View() para visualizar completamente el contenido de la base.

+ Ademas del formato csv, en ocasiones es comun encontrar bases de datos en formato txt.
Para leer este tipo de archivos usamos la indicacién read_table. Usa esta funcion para importar
el archivo. ;Mejoré la importaciéon?

* Indica cuales elementos de la lista no pertenecen a los diferentes equipos contenidos en la
variable Team de la base massey-rating.txt

lista<c("TCU", "Georgia Tech","Mississippi", "Baylor","Michigan St","Ohio")
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Datos ordenados
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Capitulo 6 | Datos ordenados

1 Introduccién

En este capitulo trabajaremos con datos ordenados, o tablas de datos. Los datos ordenados, ge-
neralmente, se refieren a una tabla de datos que tiene cierto formato para analizar la informacion.
Es decir, filas y columnas que especifican la informacién de individuos (u objetos) y variables. Una
misma tabla de datos puede presentarse de diversas formas, pero no todas las formas o estruc-
turas de tablas son eficientes para generar visualizaciones o generar agregados estadisticos. En
general, sera necesario manipular los datos para generar una tabla estructurada u organizada a la
qgue llamaremos tidy data.

El término tidy data se refiere a una forma especifica de organizar los valores de un conjunto de
datos. Una tabla de datos del tipo tidy data se organiza de la siguiente manera: las filas represen-
tan individuos u observaciones, mientras que las columnas representan variables y los valores
referentes a cada observacién en cada variable se muestran en las celdas. Esto quedara mas claro
con los ejemplos que analizaremos en este capitulo.

2 Tidy data

Antes de comenzar, recordemos establecer nuestro directorio de trabajo y las librerias que nece-
sitamos para este capitulo:

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap6_Datos_Ordenados")
options(scipen=999)

library (tidyverse)

library(readx!l)

library(readr)

Recuerda que mediante el uso de la opcidn options(scipen=999) eliminamos la notacion cientifica.
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Tomemos de ejemplo las siguientes tablas o bases de datos del archivo de excel “tablas_ejemplo”:
tabla_1 « read_excel("tablas_ejemplo.xls", sheet="tablal" )
tabla_2 <« read_excel("tablas_ejemplo.xls", sheet="tabla2" )
tabla_3 <« read_excel("tablas_ejemplo.xls", sheet="tabla3" )

Observa que al cargar la informacién con la funcién read_excel() hemos afiadido la opcién sheet="-
tabla1" para indicar que nos interesa especificamente la hoja etiquetada en el excel como tablal.

Comparemos la forma de presentar la informacidn de estas tres tablas que acabamos de importar:
tabla_1
## # A tibble: 3 x 3

H# Nombre ‘Tratamiento A® “Tratamiento B'

HH <chr> <db > <db >

## 1 John Smith NA 2

## 2 Jane Doe 16 11

## 3 Mary Johnson 3 1

tabla_2

4 # A tibble: 2 x 4

# Tratamiento *John Smith® *Jane Doe' “Mary Johnson'
HH <chr> <db > <db > <db >
## 1 Tratamiento A NA 16 3
## 2 Tratamiento B 2 11 1
tabla_3

4 # A tibble: 6 x 3

i Persona Tratamiento Resultado
i <chr> <chr> <db >

## 1 John Smith A NA

## 2 Jane Doe A 16

## 3 Mary Johnson A 3

## 4 John Smith B 2

## 5 Jane Doe B 11

## 6 Mary Johnson B 1

Las tres tablas muestran la misma informacién, pero ordenada de forma diferente. En la tabla_1
cada fila representa un solo individuo, y cada columna el resultado de cierto tratamiento. La ta-
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bla_2 muestra ahora en cada fila el tipo de tratamiento y cada columna representa a un individuo.
Finalmente, la tabla_3 reorganiza la informacién de tal manera que cada fila representa la combi-
nacion de cada individuo con cada tratamiento, mientras que en una sola columna se muestra el
resultado de cada tratamiento, la tabla_3 es un ejemplo de tidy data.

Los datos de forma tidy data son mas faciles de utilizar con la paqueteria tidyverse. Ademas, las
paqueterias dplyry ggplot2 también estan disefiadas para trabajar con datos en esta misma forma.

Recordemos estas tres reglas para tener una base de datos del tipo tidy:
+ Cada fila representa un individuo u observacién
+ Cada columna representa una variable
+ Cada celda representa un valor

Ademas, una tabla debe tener una misma unidad de observacion, es decir, si estamos midiendo
variables de individuos, no podemos combinarla con hogares o empresas. Estos ultimos deben
tener su propia tabla. Esto tipo de tablas o bases de datos, se trabajaran en el siguiente capitulo.

Anteriormente trabajamos la base de datos enigh, ;dirias que es tidy data?, ;porqué?

R: Si, porque cada fila representa a un individuo u observacion (en este caso hogares), y cada co-
lumnas representa el resultado de la informacién obtenida en cada variables, las celdas represen-
ta los valores de cada hogar.

En lo que sigue de este capitulo aprenderemos las principales funciones que nos permiten acomo-
dar los datos para que sean del tipo tidy data.

3 Spreading y Gathering

Desafortunadamente en muchas ocasiones los datos que obtengamos no tendran la forma de tidy
data, por lo que necesitamos no solo manipular los datos para generar nuevas variables como lo
hemos hecho anteriormente, ademas sera necesario efectuar primero cierta manipulacion para
darles la forma de tidy data.

Dos razones por las que generalmente no tendras datos en forma tidy data son:
* La mayoria de las personas no estan familiarizadas con este tipo de estructura.

* Las bases de datos son comunmente organizadas para facilitar otro tipo de tareas distintas al
analisis, por ejemplo: facilitar la captura o recoleccién de los datos.

Para transformar nuestros datos a la forma tidy data”, es necesario identificar cuales son las observacionesy
cuales las variables, generalmente esta es una tarea sencilla, aungque en ocasiones también implica consultar
documentacion sobre la base de datos. Paso seguido es necesario resolver uno de dos problemas comunes:

* Una variable puede estar dispersa a través de multiples columnas
* Una observacién puede estar dispersa a través de multiples filas

Para solucionar estos dos problemas necesitaremos dos funciones incluidas en tidyr, estas son
gather() y spread().
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3.1 Gather()

Para ejemplificar esta funcién, importemos los datos de algunos paises sobre PIB (Producto Inter-
no Bruto),

poblacién y cajeros automaticos desde 1960 a 2020 obtenidos del “Banco Mundial”. Esta informa-
cion se

encuentra contenida en el csv, de nombre datos_banco_mundial.

datos <« read_csv("datos_banco_mundial.csv")
Hi

## cols(
# .default = col_character(),

it 12007 = col_double(),
it 12008 = col_double(),
it 12009 = col_double()
Ht )

## i Use ‘spec()' for the full column specifications.

dim(datos)
## [1] 21 65

datos[1:6,1:3]
He # A tibble: 6 x 3

H# *Pais nombre " Pais ‘serie Name'

H <chr> <chr> <chr>

## 1 Argentina ARG PIB (US$ a precios constantes de 2010)

## 2 Argentina ARG Poblacion, total

## 3 Argentina ARG Cajeros automaticos (por cada 100.000 adul-
tos)

## 4 Canada CAN PIB (US$ a precios constantes de 2010)

## 5 Canada CAN Poblacion, total

H ? Canada CAN Cajeros automaticos (por cada 100.000 adul-
tos
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La tabla contiene 21 filas y 65 columnas.

En esta tabla primero debemos identificar la unidad de observacion, cuales son las observaciones
y cuales las variables. Tras una revision podremos darnos cuenta qué la unidad de observacién
son paises, y que para cada pais tenemos tres variables (PIB, poblacién y cajeros automaticos). La
revision también nos muestra que cada una de estas variables se identifica por su valor a través
del tiempo, desde 1960 a 2020. Evidentemente esta tabla de datos no es del tipo tidy data, las va-
riables estan en filas y no en columnas y los afios estan en columnas en vez de filas.

Para cada afo existe una columna que indica los valores de estas tres variables para los diferentes
paises.

Los afios en si, no son variables, sino mas bien valores, por lo que no deben ser nombres de co-
lumnas. Para resolver esto debemos usar la funcidon gather(), la cual transformara esas columnas
a filas:

#Observa Lo que sucede:
datos <« datos%>%

gather (1960 : '2020', key="periodo", value = "valores")
dim(datos)

## [1]1 1281 b

datos[1:6,1:6]

HeE # A tibble: 6 x 6

## "Pais nombre "Pais ‘serie Name® ‘serie Code’ periodo valores

HH <chr> <chr> <chr> <chr> <chr>  <chr>

## 1 Argentina ARG PIB (US$ a precios constant~ NY.GDP.MKTP.~ 1960 1.716E+~
## 2 Argentina ARG Poblacion, total SP.POP.TOTL 1960 204817~

## 3 Argentina ARG Cajeros automaticos (por ca~ FB.ATM.TOTL.~ 1960

## 4 Canada CAN  PIB (US$ a precios constant~ NY.GDP.MKTP.~ 1960 2.94E+~
## 5 Canada CAN Poblacion, total SP.POP.TOTL 1960 179090~

## 6 Canada CAN Cajeros automaticos (por ca~ FB.ATM.TOTL.~ 1960

Observa que en este caso en el nombre de columnas 7960 y 71920 se han incluido estos caracteres
(1960:2020). Esto sucede porque no es comun que una columna tenga un nombre numérico. Para
qgue R lo entienda debemos acompanfar el nombre de la variable con estas pequefias comillas. Lo
mismo sucede con los nombres de columna que tienen algun espacio en blanco.

La instruccion anterior tomé las columnas llamadas “7960” hasta “2020”y gener6 dos variables. La
primera llamada “periodo” la cual ahora contiene los nombres de las columnas, es decir, los afios
de 1960 hasta 2020. A la variable que tome los nombres de las columnas se debe poner siempre
en la opcion key.
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La segunda variable es “valores” la cual tiene el valor de las variables. Este nombre siempre se va a espe-
cificar en la opcion “value”. Los valores ahora se encuentran apiladas hacia abajo en vez de en columnas.

Observa también que ahora tenemos 1286 filas y 6 columnas.

3.2 Spreading()

La funcion gather() nos permite reunir o apilar columnas en filas ordenadas por una variable cla-
ve, en estecaso, el periodo o afios. Sin embargo, nuestros datos aun no son del tipo tidy data, las
variables (PIB, poblacién total y cajeros) deben ser columnas, es decir, tenemos tres variables y
necesitamos tener una columna para cada variable. Actualmente éstas se encuentran en filas. Lo
gue necesitamos ahora es una funcién “contraria” a la funcidén gather(), esta funcidon opuesta se
llama spreading()

datos <« datos %>%

select(-=('serie Code')) %%
spread(key = "serie Name", value="valores")
dim(datos)

B [11 427 6

datos[1:10,]
Hit # A tibble: 10 x 6

g ‘Pais nombre® Pais periodo ‘Cajeros automa~ ‘PIB (US$ a pre~
i <chr> <chr> <chr> <chr> <chr>
# 1 Argentina ARG 1960 1.16E+11
#4 2 Argentina ARG 1961 1.22E+11
## 3 Argentina ARG 1962 1. 21E+11
## 4 Argentina ARG 1963 1.14E+11
# 5 Argentina ARG 1964 1.26E+11
## 6 Argentina ARG 1965 1.39E+11
##% 7 Argentina ARG 1966 1.38E+11
## 8 Argentina ARG 1967 1.43E+11
## 9 Argentina ARG 1968 1.50E+11
## 10 Argentina ARG 1969 1.64E+11
## # ... with 1 more variable: ‘Poblacion, total' <chr>

Observa que primero hemos efectuado una seleccion de la columna serie Code. Paso seguido he-
mos indicado una nueva key="serie Name", gracias a la cual estamos indicando que se generaran
tantas variables como valores diferentes existan en esta columna. Finalmente, indicamos que en
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cada caso el valor de la observacion correspondiente a cada variable, esta contenido en la columna
valores. De ahi que la indicacién sea value="valores"

Nuestros datos son ahora tidy data. Las filas representan a cada pais en cada afio y cada columna
es una variable. Sin embargo nuestro trabajo aln no termina, las tres variables son identificadas
como texto, ya que contienen los signos “..” que indica valor perdido. Necesitamos realizar dos
tareas mas para tener una base de datos lista para analizar. La primera es reemplazar el texto “..”

por valores perdidos y la segunda reemplazarlas tres variables como variables numéricas.

3.2.1 Valores perdidos

Para lidiar con los valores perdidos aplicamos las técnicas que hemos estudiado anteriormente.

u n

Primero hacemos que en todos los casos donde se identifiquen “..” se reemplacen estos valores
por NA. Esto para las tres variables que ahora forman parte de la base de datos.

datos <« datos %>%
mutate(*Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos)' = ifelse
(*Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos) ' =".." , NA,
‘Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos)') ) %>%
mutate("PIB (US$ a precios constantes de 2010)' = ifelse

(*PIB (US$ a precios constantes de 2010) ' =".." , NA,
"PIB (US$ a precios constantes de 2010)') ) %>%
mutate('Poblacion, total' = ifelse

(*Poblacion, total'=".." , NA,

‘Poblacion, total') )

Observa que en todos los casos el nombre de la variable esta acompafiado de los pequefias comi-
llas (acento grave), la razdn de ello es la que comentamos con anterioridad.

Si exploras brevemente el contenido dentro de datos te daras cuenta que ahora, se incluyen los
valores perdidos como NA.

3.2.2 Tipos de variables

Al obtener un resumen de nuestra nueva base de datos, observamos lo siguiente;

sumary(datos)

i Pais nombre Pais periodo

i Length:427 Length:427 Length:427

i Class :character Class :character Class :character
f# Mode :character Mode :character Mode :character

# Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos)
i Length:427
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# Class :character
HH Mode :character
g PIB (US$ a precios constantes de 2010) Poblacion, total

i Length:427 Length:427
H Class :character Class :character
g Mode :character Mode :character

Esto nos indica que las nuevas variables que hemos construido son de tipo caracter y no numérico.
Esto limitara cualquier andlisis que deseemos efectuar. Debemos entonces corregir esta irregula-
ridad, para que nuestros datos sean del tipo correcto.

Para ello usamos la funcién as.numeric();

datos <« datos %>%
mutate(periodo=zas.numeric(periodo)) %>%
mutate('Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos)'=as.numeric
(*Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos)')) %>%
mutate(*PIB (US$ a precios constantes de 2010) ' =as.numeric
(*PIB (US$ a precios constantes de 2010)')) %>%
mutate(*Poblacion, total'=as.numeric
(*Poblacion, total'))

Observa que en todos los casos hemos efectuado un reemplazo de la variable actual, por una nue-
va variable que tiene el mismo nombre, pero que sera del tipo numérico. Si solicitamos nuevamen-
te un resumen de datos veremos que se ha cambiado el tipo de variables. Ahora conocemos los
estadisticos basicos de cada una de ellas y podemos ver los valores NA que existen en cada caso.

sumary (datos)

hH Pais nombre Pais periodo

i Length:427 Length:427 Min. :1960
i Class :character Class :character 1st Qu.:1975
i Mode :character Mode :character Median :1990
i Mean :1990
i 3rd Qu.:2005
f# Max. :2020
HH

i Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos)
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H#
i
f#
i
i
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
fa
fH
H#

Min. : 1.871
Tst Qu.: 41.372
Median : 55.620
Mean : 88.483
3rd Qu.:117.120
Max. :228.429
NA's :328

PIB (US$ a precios constantes de 2010) Poblacion, total

Min. : 29375692257

Tst Qu.: 193750000000
Median : 445000000000
Mean : 1874444953650
3rd Qu.: 1287500000000
Max. :18300000000000
NA's :7

Min. : 8132990
1st Qu.: 24039927
Median : 39657130
Mean : 83935403
3rd Qu.:120439848
Max. :328239523
NA's :7

Finalmente ahora que nuestros datos son del tipo tidy data " y que hemos preparado nuestra base
de datos, podemos proceder a realizar algun analisis requerido. En este caso consideremos sim-
plemente una grafica en la que podamos ver la evolucion del PIB de cada pais;

ggplot(datos, aes(periodo, ‘PIB (US$ a precios constantes de 2010)'))+
geom_Lline(aes(group = Pais), color = "grey50", na.rm = TRUE) +

geom_point(aes(color = Pais), na.rm = TRUE)
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4 Separar y unir

Ahora utilizaremos dos funciones Utiles cuando nuestros datos contienen variables que estan com-
binadas en una sola columna, o lo contrario, una variable que esta separada en varias columnas.
Para este caso trabajaremos con la lista de Investigadores del Sistema Nacional de Investigadores
de México vigentes en 2018. Este archivo es publico y esta disponible en Internet.

sni « read_csv("Investigadores-SNI-Vigentes-2018.csv", )
HH

# cols(

Bt  Grado = col_character(),

o ‘Apellido Paterno' = col_character(),
g ‘Apellido Materno' = col_character(),
##  Nombre = col_character(),

##  Nivel = col_character(),

H# ‘Institucion de Adscripcion' = col_character(),

fit "Area del Conocimiento’ = col_character()

H# )

sni

H# # A tibble: 28,578 x 7

##  Grado "Apellido Pater~ “Apellido Mater~ Nombre Nivel "Institu-
cion de~

f# <chr> <chr> <chr> <chr> <chr> <chr>

## 1 DRA. HERNANDEZ LOPEZ SILVI~ C AGROPECUARIA EL~

## 2 DR.  FINKELSTEIN SHAPIRO DANIEL 1 ARIZONA STATE U~

## 3 DR. ALEJO JAIME ANTON-~ 1 ASOCIACION MEXI~

## 4 MED. GIL CARRASCO  FELIX 1 ASOCIACION PARA~

## 5 M. E~ RUIZ CRUZ MATIL~ 1 ASOCIACION PARA~

## 6 MED. JIMENEZ ROMAN JESUS 1 ASOCTIACION PARA~

## 7 DR. HERNANDEZ ZIMBRON LUIS ~ 1 ASOCIACION PARA~

## 8 DR.  FROMOW GUERRA JORGE~ 1 ASOCIACION PARA~

## 9 MED. QUIROZ MERCADO HUGO 3 ASOCIACION PARA~

## 10 DR. BENAVIDES PERALES GQUILL~ 2 BANCO DE MEXICO

4 # ... with 28,568 more rows, and 1 more variable: ‘Area del Conocimiento’
<chr>

Capitulo 6: Datos ordenados | 149



Al observar los datos notamos dos cosas: primero, el nombre de los investigadores se divide en
tres columnas. Segundo, el Area del conocimiento del investigador se encuentra en una sola co-
lumna la clave y el significado de cada area. Dado que no nos interesa conocer los nombres de los
investigadores, este puede estar en una sola columna y no tres, en cambio el area del conocimien-
to debe estar separado una columna para la clave y otra columna para el significado de cada clave.

Usaremos unir y separar para tener la base deseada.

4.1 Unir

Para juntar el contenido de varias columnas en una sola necesitamos utilizar la funcién unite(), en
este caso juntaremos el nombre de los investigadores en una solo columna:

sni <« sni %%
unite(Nombre, ‘Apellido Paterno', ‘Apellido Materno', Nombre, sep=" ")

La sintaxis para usar esta funcion es; primero indicar el nombre de la nueva variable, donde se
encontrara el contenido de las columnas que deseamos unir. Paso seguido se indica, separado
por comas, los nombres de las variables a unir, y finalmente se utiliza la opcién “sep”, la cual sirve
para indicar como deseamos que se identifique la separacion de las variables unidas dentro de la
misma columna. De manera predeterminada la funcidn utiliza un guion bajo. Al utilizar la opcion
sep=""se muestran los apellidos y nombre separados por un espacio blanco entre ellos.

4.2 Separar

La funcidn separate() es el contrario la funcion unir, la cual permite dividir el contenido de una
columna en varias, dependiendo de un caracter especial, este puede ser un espacio, un guion, un
punto, etc. En nuestro ejemplo, deseamos separa el area del conocimiento en dos, una columna
que tenga la clave o numero del drea y otra que tenga el nombre completo del area del conoci-
miento:

sni &« sni %>%
separate(*Area del Conocimiento', into = c("cve_area", "area"), sep =

II: II)

La instruccién comienza diciendo que columna es la que deseamos separar. La indicacién into =
c("cve_area", "area") sefiala cuales son las nuevas variables que deseamos obtener después de la
separacion y la opcion sep =":" indica cual es el caractér que nos indica a partir de donde se debe
partir el texto.
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5 Actividades
1. Utilizando el data frame datos ya en su forma tidy data, construye las siguientes variables:
* Logaritmo natural del PIB
* PIB per capita
* Logaritmo del PIB per capita
* Logaritmo de los Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos)

* Grafica un diagrama de dispersion entre el logaritmo del PIB per capita y el logaritmo del los
cajeros automaticos.

2. Importa la tabla “importaciones_exportaciones”
* Realiza la manipulacion necesaria para transformar estos datos a tipo tidy data
* Grafica el logaritmo del las exportaciones y las importaciones
* Calcula la diferencia (déficit comercial) entre las exportaciones e importaciones

* Grafica el logaritmo del déficit comercial
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Datos Relacionales
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Capitulo 7 | Datos Relacionales

1 Introduccién

Hasta ahora hemos trabajado con datos que se encuentran contenidos dentro de una misma base.
En ocasiones es necesario trabajar con datos que se encuentran en diferentes bases. Por ejemplo,
en el capitulo 4, usamos la base de datos de la ENIGH. Esta base contiene informacién concentrada
de las caracteristicas de los hogares en México. Si trabajamos Unicamente con ella, decimos que
se trata de una base con datos ordenados, como lo vimos en el capitulo anterior. Cada hogar se
compone de diversos integrantes (personas), que tienen caracteristicas especificas, como edad,
sexo, nivel educativo etc. Imagina ahora que deseemos conocer cual es la edad promedio de los
integrantes del hogar en cada entidad federativa, o que deseemos conocer el promedio de afios
de escolaridad de los miembros de un hogar. En este caso deberiamos hacer uso de dos bases
de datos; una donde se encuentra la informacién general del hogar y otra donde se encuentra la
informacion de cada uno de los individuos que conforman el hogar. Este tipo de datos se cono-
ce como relacionales, precisamente porque es necesario establecer relaciones entre ellos para
poder analizarlos. En este capitulo nos enfocaremos en el manejo de este tipo de datos, lo cual
implica el uso de mas de una fuente de informacion. Para ello usaremos tres tipos de acciones;

« Uniones de transformacién (mutating joins) es el procedimiento de agregar nuevas variables
a un data frame, las cuales provienen de otro data frame, bajo la condicién de que existan
observaciones coincidentes entre ambas.

* Uniones de filtro (filtering joins) es el procedimiento de filtrar observaciones en un data frame
dependiendo de si hay o no coincidencia con una observacion de otro data frame.

* Operaciones de conjuntos (set operations) es el procedimiento de tratar las observaciones
como elementos de un conjunto.
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1.1 Previos

En este capitulo trabajaremos con 5 bases de datos que se relacionan entre si. En este caso nues-
tro archivos se encuentran en un formato de datos conocido como .dta. Por ello debes instalar
la libreria haven, por medio la cual podremos importar archivos que provengan de fuentes como
Stata, SPSS y SAS, programas especializados en el manejo de datos, principalmente provenientes
de encuestas. Recuerda que, para cargar tus datos, debes indicar el directorio donde encuentran
las bases.

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap7_Datos_Relacionales")
library(Chaven)

library(tidyverse)

hogares <« read_dta("hog_jal.dta")

viviendas « read_dta("viv_jal.dta™)

personas <« read_dta("per_jal.dta")

trabajos <« read_dta("trab_jal.dta")

ingresos <« read_dta("ing_jal.dta™)

En este caso trabajaremos Unicamente con los datos del estado de Jalisco.

2 Sobre la ENIGH

La ENIGH tiene como objetivo medir los patrones de ingreso y gasto en México. Hasta ahora he-
mos usado la ENIGH a través del uso unicamente de informacion que se encuentra desagregada a
nivel de hogares. Sin embargo, cada hogar se compone de personas con diferentes caracteristicas.
Cada persona puede tener uno o mas empleos, con determinas prestaciones, por ejemplo, el pago
de aguinaldo, vacaciones o utilidades. Ademas, en cada trabajo, las personas reciben diferentes in-
gresos por cada uno de los diferentes conceptos. Toda esta informacion se encuentra en la ENIGH.
Como te imaginaras es demasiada informacién y no es posible que toda exista en la misma base
de datos, pues cada tipo de informacion se encuentra desagregada a diferentes niveles de estudio.

La ENGIH también incluye las caracteristicas de la vivienda y considera que dentro de una misma
vivienda pueden vivir uno o mas hogares. Por ejemplo, considera una familia de mama, papay dos
hijos. Si uno de los hijos esta casado y viven en la misma vivienda con su esposa, entonces se con-
sidera que en la vivienda hay dos hogares. El primero formado por mama, papay el hijo soltero. El
segundo hogar formado por el hijo casado y su esposa. En este caso se contabilizara una vivienda,
cuyas caracteristicas fisicas se incluyen en la base de datos vivienda, dos hogares, cuya caracte-
risticas estan en la base de datos hogares y cinco personas, con su informacién sociodemografica
correspondiente en la base de datos personas.

Ademas, cada persona puede tener cero, uno o mas empleos. La informacion sobre las caracte-
risticas de su empleo se incluye en la base de datos de trabajo. Finalmente, los ingresos por cada
uno de los diferentes conceptos (utilidades, vacaciones, aguinaldo, etc.) se incluyen en la base de
datos ingresos.
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Cada una de estas bases se relaciona con las demas. Para poder relacionarlas es necesario cono-
cer el tipo de relacion que se da entre ellas.

Debemos recalcar que en este capitulo usaremos Unicamente cinco bases de datos de la ENIGH,
la cual es mucho mas compleja y contiene por lo menos cuatro bases de datos mas, relativas a
los patrones de consumo individuales. En este ejercicio decidimos incluir dnicamente cinco, para
mostrar las diferentes herramientas con las que contamos en R, para relacionarlas y analizarlas.

Comenzaremos explorando las caracteristicas de cada una de estas bases;

La base de viviendas se compone de 8 columnas y para el caso de Jalisco se incluyen 2,095 obser-
vaciones. Cada observacion en esta base corresponde a las caracteristicas de una vivienda.

viviendas

H# # A tibble: 2,095 x 8

## folioviv tipo_viv dotac_agua disp_elect tenencia ubica_geo est_
socio edo

hH <chr> <chr> <chr> <chr> <chr> <chr> <chr> <chr>
4 1 1400180001 1 1 1 4 14039 3 14

i 2 1400180002 1 1 1 4 14039 3 14

H# 3 1400180005 1 1 1 1 14039 3 14

i 4 1400180006 1 1 1 4 14039 3 14

4 5 1400189601 1 1 1 1 14039 3 14

i 6 1400189603 2 1 1 1 14039 3 14
7 1400189604 1 1 1 4 14039 3 14

## 8 1400189605 2 1 1 1 14039 3 14

H# 9 1400189606 1 1 1 4 14039 3 14

## 10 1400264701 1 1 1 1 14039 3 14

## # ... with 2,085 more rows

Cada observacion en la base de datos de hogares corresponde a un hogar. Observa que hay mas
hogares que viviendas, precisamente porque en una vivienda puede haber mas de un hogar.

hogares
B4 # A tibble: 2,152 x 9

i folioviv foliohog ubica_geo clase_hog ing_cor gasto_mon alimentos sa-
Lud

H <chr> <chr> <chr> <chr> <dbl> <db > <dbl> <dbl>
H# 1 1400180~ 1 14039 2 28869. 16068. 8511. 0
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4 2 1400180~ 1 14039 3 57237. 32342. 12793. 0

4 3 1400180~ 1 14039 1 32527. 24481, 9148. 0

i 4 1400180~ 1 14039 1 28381. 17468. 7579. 0

H# 5 1400189~ 1 14039 2 39775. 70465. 21188. 0

i 6 1400189~ 1 14039 2 102717. 56377. 13731. 3073.
4 7 1400189~ 1 14039 2 91475. 43816. 12568. 154.
H# 8 1400189~ 1 14039 2 55828. 60636. 15300. 0

4 9 1400189~ 1 14039 2 40313. 12303. 5901. 1027.
## 10 1400189~ 2 14039 2 23390. 21947, 14374. 318.
## # ... with 2,142 more rows, and 1 more variable: educa_espa <dbl>

En la base personas, cada observacién corresponde a determinadas caracteristicas de una perso-
na. Observa que hay muchas mas personas que hogares, porque en un hogar viven 1 o una o mas
personas.

personas

4 # A tibble: 7,769 x 9

hH folioviv foliohog numren sexo edad discl hablaind alfabetism
asis_esc

f# <chr> <chr> <chr> <chr> <dbl> <chr> <chr> <chr> <chr>
4 1 1400180001 1 01 1 81 2 2 1 2
4 2 1400180001 1 02 2 73 1 2 1 2
4 3 1400180002 1 01 1 78 2 2 1 2
4 4 1400180002 1 02 2 70 4 2 1 2
#4 5 1400180002 1 03 2 50 8 2 1 2
4 6 1400180002 1 04 1 41 8 2 1 2
## 7 1400180002 1 05 2 8 8 2 1 1
## 8 1400180005 1 01 1 35 8 2 1 2
4 9 1400180006 1 01 2 54 8 2 1 2
## 10 1400189601 1 01 1 46 8 2 1 2
B # ... with 7,759 more rows

La base de datos trabajo, contiene informacion sobre el tipo de trabajo y las prestaciones que
ofrece. Las personas pueden tener 0, 1 0 mas empleos. Observa que en esta base se incluye una
variable que denomina numren que otorga un numero a cada persona del hogar.
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trabajos
Bt # A tibble: 4,205 x 7

i
it
#
#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
#
#
#

oo NN o0 Ul NN NN -,

9

10 1400189604
...

folioviv
<chr>
1400180002
1400180002
1400180005
1400180006
1400189601
1400189601
1400189601
1400189603
1400189603

foliohog

<chr>

USRS N, N U, S, N . N, W N

1

<chr>
01
04
01
01
01
02
04
02
02
01

with 4,195 more rows

numren

<chr>

RN N 1 U N U U, W N WL N §

<chr> <chr> <chr>

II@ZII
II@ZII

II@ZII
II@ZII
II@ZII
II@ZII

II@BII
II@3II

II@BII
II@BII
II@BII
II@BII

II@4II

id_trabajo pres_2 pres_3 pres_4

Finalmente, la base de datos de ingresos, indica los ingresos por trabajo, haciendo una clasifica-
cidon por conceptos. Cada observacion en esta base se refiere a un concepto de ingreso para de-
terminada persona.

ingresos

## # A tibble: 10,919 x 5

H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#

O OO ~ o0 Ul N N N =/

folioviv
<chr>
1400180001
1400180001
1400180001
1400180001
1400180002
1400180002
1400180002
1400180002
1400180002

foliohog
<chr>

N NS N YL UL U

numren
<chr>
02

02

01

01

01

01

02

02

04

clave
<chr>
PO44
P040
P032
P023
P024
P044
P040
P044
POO1T

ing_tri

<dbl>
1702.
3228.
6457.
58780.
1761.
1702.
1908.
1702.
23478.

Bt 10 1400180002 1
## # ... with 10,909 more rows

01 P03

7435.

De esta manera vemos que las variables contenidas en cada una de las bases son;

viviendas

folioviv
tipo_wviv
dotac_agua
disp_elect
tenencia
ubica geo
est_socio
edo

!!!F"’ personas trabajos
folioviv folioviv folioviv
folichog foliohog foliohog
ubica_geo nuMmren nuMmren
clase_hog SexN0 id_trabajo
ing_cor edad pres 2
gasto_mon discl pres 3
alimentos hablaind pre5=4
salud alfabetism

educa=espa ash=e5c

folioviv
foliohog
NUMmren
clave

ing_tri

ngrescs
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Las diferentes relaciones que se establecen entre ellas se muestran en el siguiente diagrama

viviendas ingresos
folioviv hogares foliovie (FK)
folioviv (FK) personas » | foliohog (FK)
foliohog foliovivi (FK) numren (FK)
Ll feliohog (FK) clave
nUMren trabajos
folioviv (FK)
o folichog (FK)
numren (FK)
itra bajo

Es decir, podemos relacionar la base de datos de viviendas con hogares, esta a su vez con la de
personas. La base de datos de personas se puede relacionar con la base de ingresos y la base de
trabajos. Sin embargo, la base de datos de trabajo no se puede relacionar con la base de manera
directa con los ingresos. Esto significa que para cada persona podemos saber su ingreso, pero no
podemos saber sobre cual de sus empleos proviene exactamente ese nivel de ingreso. Las varia-
bles incluidas en este diagrama son las variables principales que determinan las relaciones entre
las diferentes bases, la union de ellas genera la clave primaria dentro de cada base. En algunos
casos se ha afiadido la indicacion (FK) lo cual indica que se trata de una llave o clave foranea. En el
siguiente apartado explicamos a que se refieren estos términos..
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3 Llaves de relacién (Keys)

La o las variables que se usan para conectar cada par de bases de datos, se conocen como llaves.
En los datos relacionales se identifican dos tipos de llaves; foraneas y primarias.

* Llaves primarias: Son aquellas que identifican una observacion dentro de su propia base de
datos. Por ejemplo, la variable numren identifica a cada persona dentro de la base de datos
personas, mientras que la variable clave identifica el concepto del ingreso por trabajo en la base
ingresos.

* Llaves foraneas: Son aquellas que identifican una observacion fuera de su base de datos. Por
ejemplo, la clave foliviv de la base hogares, es una llave foranea porque gracias a ella podemos
identificar a cada hogar en una vivienda.

Una llave puede ser tanto foranea como primaria. Por ejemplo, la variable foliohog dentro de la
base de hogares es primaria, ademas es foranea porque nos permite identificar a cada persona,
cada trabajo y cada ingreso en un hogar determinado.

Una vez que hemos identificado las llaves que son primarias, debemos asegurarnos qué efectiva-
mente identifiquen a una sola observacion. Veamos el caso de la base de datos viviendas.

viviendas %>%
count(folioviv)

##t # A tibble: 2,095 x 2

f# folioviv n
i <chr> <int>
4 1 1400180001 1
4 2 1400180002 1
H# 3 1400180005 1
i 4 1400180006 1
HE 5 1400189601 1
HH# 6 1400189603 1
7 1400189604 1
#4 8 1400189605 1
4 9 1400189606 1
i 10 1400264701 1

e # ... with 2,085 more rows

Observa que hemos solicitado que se efectué primero un conteo de la variable folioviv. Ahora fil-
tremos cuales de esos folios aparecen mas de una vez.
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viviendas %>%
count(folioviv) %>%
filter(n>1)

B4 # A tibble: 0 x 2
## # ... with 2 variables: folioviv <chr>, n <int>

Obtenemos que hay cero folios que cumplen esa condicidn, por lo cual la variable folioviv, identifi-
ca de manera Unica a cada vivienda.

En ocasiones, la variable que define una llave primaria va acompafiada de otras variables. Por
ejemplo, en el caso de la base de datos hogares. La variable llave en este caso es foliohog.

hogares %>%
count(foliohog) %>%
filter(n>1)

Bt # A tibble: 4 x 2
i foliohog n

i <chr> <int>
B 1 1 2095
2 2 50
Bt 3 3 5
Bt 4 4 2

En este caso observamos que la variable toma valores de 1,2,3y 4.
Esto es porque la llave en esta base se conforma con dos variables, folioviv y foliohog (como se ob-
servo en el diagrama anterior). Para verificarlo hagamos el conteo con ambas variables

hogares %>%
count(folioviv, foliohog) %>%
filter(n>1)

B# # A tibble: 0 x 3
## # ... with 3 variables: folioviv <chr>, foliohog <chr>, n <int>

Identifiquemos la composicidn de la llave primaria del resto de bases de datos. Para las personas
tenemos;

personas %>%
count(folioviv, foliohog, numren) %>%
filter(n>1)

Bt # A tibble: 0 x 4
## # ... with 4 variables: folioviv <chr>, foliohog <chr>, numren <chr>, n <int>
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Mientras que para los trabajos

trabajos %>%
count(folioviv, foliohog, numren, id_trabajo) %>%
filter(n>1)

Bt # A tibble: 0 x 5
## # ... with 5 variables: folioviv <chr>, foliohog <chr>, numren <chr>,
## # id_trabajo <chr>, n <int>

Finalmente, para los ingresos

ingresos %>%
count(folioviv, foliohog, numren, clave) %>%
filter(n>1)

Bt # A tibble: 0 x 5
## # ... with 5 variables: folioviv <chr>, foliohog <chr>, numren <chr>,
## # clave <chr>, n <int>

Las relaciones entre las diferentes bases, asi como la identificacion de las llaves primarias y fora-
neas, suele ser parte de la documentacién de una base de datos. En caso de no serlo, puedes
efectuar un conteo como el que efectuamos para identificarlas.

4 Uniones de transformacion

4.1 Los tipos de uniones

Antes de proceder a efectuar uniones con la ENIGH, profundicemos un poco, sobre como funcio-
nan las uniones. Para ello crearemos los siguientes data frame.

llave Sexo edad Llave 1ingreso gasto
1 H 25 1 1750 1100
2 M 40 2 2540 1760
3 H 18 3 3000 890

Los cuales se construir usando el siguiente cédigo

X « tribble(
~|lave, ~sexo, ~edad,

'I, IIHII, II25II,
Z’ IIMII’ II4@II’
3, IIHII, II']8II
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y « tribble(
~|lave, ~ingreso, ~gasto,
1, "750", "1100",
2, "2540", "1760",
4, "3000", "890"

)

Existen diferentes maneras de relacionar o combinar estas dos pequefas bases.

4.2 Unién interior

Una unién interior en la cual la nueva base resultante Unicamente conservara las observaciones
gue este incluidas en ambas bases. Por ejemplo, en este caso las observaciones con clave 3y 4 no
se encuentran presentes en ambas bases, por lo cual se eliminan de la unién. En una unién interior
estamos sujetos a la pérdida de observaciones. Las uniones interiores se efectuaran con la funcion
inner_join

inner_join(x,y, by = "llave")

H# # A tibble: 2 x 5

f# llave sexo edad ingreso gasto
fH <dbl> <chr> <chr> <chr> <chr>
B 1 1 H 25 1750 1100
2 2 M 40 2540 1760

4.3 Unién exterior

A diferencia de las uniones interiores, una union exterior conserva observaciones siempre y cuan-
do se encuentren presente en alguna de las dos bases. Es decir, no exige su presencia en ambas.

Existen tres tipos de uniones exteriores

* Left join: Esta unidn conservara las observaciones que se encuentren en la base que este a la
izquierda. Si no existe su correspondiente observacion en la base de la derecha asignara un NA.

left_join(x,y, by="Llave")
Hit # A tibble: 3 x 5

f# llave sexo edad ingreso gasto
f# <dbl> <chr> <chr> <chr> <chr>
B 1 1 H 25 1750 1100
2 2 M 40 2540 1760
4 3 3 H 18 <NA> <NA>
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En este caso, debido a que la observacion con clave 3 se encuentra Unicamente en x y x se declar6
a laizquierda dey, se conservara la observacién de x, asignado un NA a su correspondiente valor
de la variable enyy.

* Right join: Esta union funciona de manera semejante que left_join con la diferencia que con-
servara las observaciones que este en la base de la derecha y asignara un correspondiente NA
alavariable de la base en la izquierda.

right_join(x,y, by="Lllave")
4 # A tibble: 3 x 5

f# llave sexo edad ingreso gasto
f# <dbl> <chr> <chr> <chr> <chr>
B4 1 1 H 25 1750 1100
i 2 2 M 40 2540 1760
Bt 3 4 <NA> <NA> 3000 890

* Full join: Esta unién conserva todas las observaciones.

full_join(x,y, by="Llave")
Hit # A tibble: 4 x 5

## Llave sexo edad ingreso gasto
## <dbl> <chr> <chr> <chr> <chr>
11 H 25 1750 1100
i 2 2 M 40 2540 1760
H# 3 3 H 18 <NA> <NA>
i 4 4 <NA> <NA> 3000 890

La decisién sobre que tipo de unidon deseamos utilizar dependera de las necesidades que tenga-
mos y cual sea el analisis que vamos a efectuar.

Observa que en todos los casos hemos indicado by="llave" para indicar que es la variable comun
a ambas bases de datos. Si no indicamos esta llave de forma automatica R procedera a buscar
variables comunes en ambas bases. Si las encuentra asumira que esa es la llave para efectuar la
relacion.

Recuerda que las llaves primarias, siempre deben ser Unicas en una base de datos. Si no lo son, las
uniones generaran todas las posibles combinaciones entre los valores de la variable llave. Consi-
dera el siguiente ejemplo y observa que se repiten los valores de la variable /lave en ambas bases
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X <« tribble(
~|lave, ~sexo, ~edad,

’I’ IIHII, II25II’
2, IIMII, II4@II,
2, IIHII, II’|8II

)

y « tribble(
~|lave, ~ingreso, ~gasto,
1, "750", "1100",
1, "2540", "1760",
Z, ||3@@@||’ ”89@”

left_join(x,y, by="Llave")
Hit # A tibble: 4 x 5

f# llave sexo edad ingreso gasto
f# <dbl> <chr> <chr> <chr> <chr>
B 1 1 H 25 1750 1100
4 2 1 H 25 2540 1760
4 3 2 M 40 3000 890
i 4 2 H 18 3000 890

Esto generd que los datos de una misma persona por ejemplo el que se identifica con la llave 1,
tenga dos posibles valores para su ingreso y su gasto. Por lo general esto es un error, ya sea en la
identificacion de la variables primarias o en construccién de la base.

4.4 Uniones con la ENIGH

Considera que requerimos saber cuales son los conceptos mas comunes por los cuales reciben
ingreso los hombres y por cuales las mujeres. Para ello sabemos que los conceptos de ingreso se
encuentran dentro de la base de datos ingresos con la variable clave, mientras que la variable que
nos permite distinguir entre hombre y mujeres, se encuentra dentro de la base de datos perso-
nas. Debido a esta situacion debemos buscar la forma para qué en la base de datos de ingresos,
exista la variable sexo. Para ello vemos que la llave comun a ambas bases se compone de folioviv,
foliohog, numren

Como ya vimos, la funcién join_left, nos permite hacer esta combinacién de bases.

Antes de llevar a cabo este procedimiento, vemos la base ingresos, recordemos que tiene 5 variables.
dim(ingresos)
g [1] 10919 5
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names(ingresos)
#t [1] "folioviv" "foliohog" "numren" "clave" "ing_tri"

Ahora ejecutemos la unién o combinacién de las bases

ingresos<« left_join(ingresos, personas, by = c("folioviv", "foliohog",
"numren"))

dim(ingresos)

# [1] 10919 11

names(ingresos)

#t [1] "folioviv" "foliohog" "numren" "clave" "ing_tri"
it [6] "sexo" "edad" "disc1" "hablaind" "alfabetism"
## [11] "asis_esc"

Después de ejecutar join_left, la base contiene ahora 11 variables. Observa que a cada ingreso se
le han asignado las diferentes variables contenidas en la base de personas. Observa que la nueva
base tiene exactamente la misma cantidad de observaciones que la base antes de la manipulacion.
Esto es porque encontrd una coincidencia exacta para todas las observaciones. Es decir, todos los
individuos de la base de datos de ingresos, estan presentes en la base de datos personas.

Hemos indicado by = c("folioviv", "foliohog", "numren") para especificar que es la llave presente
en ambas bases de datos.

Con esta base podemos efectuar un conteo por sexo y clave para lograr nuestro proposito.

ingresos %>%
count(sexo, clave) %>%
arrange(desc(n), sexo)

H# # A tibble: 132 x 3

hH Sexo clave n

i <chr> <chr> <int>
B 1 1 P00 1715
2 2 P00 1118
4 3 1 PO09 819
i 4 2 PO09 591
B 5 2 P040 524
g 6 2 P042 328
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B4 7 1 P022 279
8 1 PO08 275
9 1 P040 270
#H 10 1 P032 193
## # ... with 122 more rows

Las tres primeras claves del ingreso de los hombres son PO01, PO09 Y P022. En el caso de las mu-
jeres son; PO01, PO09 Y P040. De acuerdo con el catdlogo de la base estos conceptos son; PO01:
Sueldos y salarios; PO09: Aguinaldo, P022: Ingresos por trabajos atrasados y P0O40: Donativos

Consideremos ahora que es de nuestro interés saber cuantas mujeres en la muestra tienen acceso
a agua cada tercer dia. Para esto debemos sefalar que la variable dotac_agua de la base de datos
vivienda toma los siguientes valores;

* 1 si en la vivienda hay dotacién de agua diariamente

* 2 si en la vivienda hay dotacion de agua cada tercer dia

* 3 si en la vivienda hay dotacion de agua dos veces por semana
* 4 si en la vivienda hay dotacion de agua una vez por semana

* 5 si en la vivienda hay dotacién de agua de vez en cuando

Sabemos que la variable que identifica a hombres y mujeres esta en la base de datos de personas, por
lo cual debemos combinar la base de personas, con la informacion de la base de datos de viviendas.
Para ello, simplificaremos primero la base de personas

personas2<«select(personas, folioviv:sexo)
dim(personas2)

B [1] 7769 4

personas2<« left_join(personas2, viviendas, by="folioviv")
dim(personas2)

## [1] 7769 11

Pudimos haber obtenido el mismo resultado usando el operador pipe. Recuerda que el objetivo
de su uso es simplificar y hacer mas amigable el cédigo. Observa que cuando lo usamos, la base
sobre la cual debe operar la funcién sélo se escribe una vez.
personasZ< personas %>%

select(folioviv:sexo) %>%

left_join(viviendas, by="folioviv")
dim(personas2)

B [1] 7769 11
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Si observas, ahora la base de datos de personas2 incluye la informacion de la vivienda. Ahora es-
tamos listos para hacer nuestro conteo;

personas?2 %>%
count(sexo, dotac_agua)

He # A tibble: 12 x 3
B sexo dotac_agua n

f# <chr> <chr> <int>
Bt 1 1 o 169
4 2 1 i 3130
3 1 "2 305
4 1 "3 93
B 5 1 "4 69
6 1 "o 26
4 7 2 o 163
4 8 2 " 3296
it 9 2 "2 334
i 10 2 "3 89
w11 2 "4 72
w12 2 "H 23

La muestra contiene 334 mujeres en cuya vivienda hay acceso a agua cada tercer dia.

5 Uniones de filtro

En el ejemplo que desarrollamos anteriormente, buscamos agregar variables de la base de datos
personas a la base de datos ingresos.

Las uniones de filtro relacionan observaciones de la misma forma en que lo hacen las uniones de
transformacion, con la diferencia que unen observaciones no variables. Hay dos tipos de uniones
de filtro;

* semi_join(x,y) mantiene todas las observaciones en el objeto x, que tienen coincidencia con el objeto y.

Considera que deseamos conocer las caracteristicas de las personas que trabajan. Tenemos una
base de datos trabajos que contiene 4,205 observaciones y una base de datos de personas que
contiene 7,769. Si hacemos;

personas_trabajan<semi_join(personas, trabajos, by=c("folioviv", "foliohog",
"numren"))
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Obtenemos una base que contiene informacién Unicamente de las personas que trabajan. Obser-
va que esta funcién conserva todas las variables de la base personas (ni una mas ni una menos),
pero solé las observaciones que también estan presentes en trabajos. Asi, podemos por ejemplo,
calcular la edad promedio de las personas que trabajan.

mean(personas_trabajan$edad)
## [1] 38.04363

* anti_joint(x,y) borra todas las observaciones en el objeto x, que tienen coincidencia con el ob-
jetoy.

Por ejemplo, si quisiéramos saber la edad promedio de las personas que no trabajan, hariamos el
proceso contrario, creando una base donde se identifiquen quienes no trabajan.

personas_no_trabajan<anti_join(personas, trabajos, by=c("folioviv", "folio-
hog", "numren"))

mean(personas_no_trabajan$edad)
gt [1] 26.23116

6 Problemas mas comunes con las uniones

En las bases de datos que te proporcionamos, hemos identificado con facilidad las variables de
relacion. Sin embargo, en la practica cotidiana seguramente te enfrentaras con datos en los cuales
es dificil identificar las variables que pueden usarse como llaves, tanto primarias como foraneas.
Te damos las siguientes recomendaciones para identificarlas;

* Una variable llave, no podra tener valores nulos, por lo cual, si crees que determina variables
es una llave y observas que tiene valores perdidos, olvidala.

+ Si sospechas que has identificado una variable llave foranea, asegurate que se encuentra en
alguna otra base.

Ademas, te recomendamos que siempre que hagas una unién observes la base resultante y anali-
ces si el procedimiento efectuado es el que buscabas.

7 Operaciones de conjuntos

Finalmente, existe un conjunto de tres operaciones que pueden efectuarse entre bases de datos.
Estas funciones trabajan a nivel observaciones y las bases que se usen deben contener las mismas
columnas. Estas operaciones son;

Capitulo 7: Datos Relacionales | 169



« intersect(x,y) 8 Actividades

* union(x.y) 1. Determina el promedio del ingreso corriente (ing_cor) de los hogares que se ubican en vi-

* setdiff(x,y) viendas que no disponen de electricidad. (aquellas donde disp_elect=5).

2. Determina cuantos hombres y cuantas mujeres viven en viviendas que tiene un estrato so-

, , . . cioecondmico bajo (est_socio=1
Para ilustrarlas consideremos una base de personas y una de trabajos que tengan las mismas jo (est. )

variables; 3. Determina en promedio cuanto gastan en salud los hogares cuya vivienda se ubica en vecin-
personas2 < select(personas, folioviv:inumren) dad. Esta caracteristica se identifica cuando en la vivienda la variable tipo_viv toma el valor de 3

trabajosZ<«select(trabajos, folioviv:numren) 4. Determina el promedio de gasto en educacion y esparcimiento (edu_espa) de los hogares,

donde todos sus miembros saben leer y escribir (alfabetism=1)

Con intersect(x,y) se obtienen las observaciones que estan presentes tanto en la base x, como en 5. Determina cuantas personas habitan en viviendas propias (aquellas donde la variable tenen-
la basey. cia=4)

inter<intersect(personas2, trabajos2)

Con union(x,y) se obtienen las observaciones que estan presentes tanto en la base x y también las
que estan en la base y.

union<union(personas2, trabajos2)

Observa que en este caso la uniodn es igual a la base de personas2.

Por ultimo, setdiff(x,y) regresa las observaciones presentes en la base x, pero no en la base y.

set1<setdiff(personas2, trabajos2)
dim(set1)

##[113941 3

Resulta que hay 3,941 observaciones, (individuos) que estan en la base de personas2, pero no en
la base de trabajos2

set2<setdiff(trabajos2, personas2)
dim(set2)

## [11 0 3

En este segundo caso, resulta que no hay ninguna observacién que se encuentre en la base de
trabajo2, pero no en la base de personas2.
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Cadenas de Texto
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Capitulo 8 | Cadenas de Texto

1 Introduccién

La manipulacién de texto es una de las herramientas mas usadas para el analisis de datos en R.
En ocasiones sera necesario identificar caracteristicas especificas de un texto y efectuar determi-
nadas manipulaciones sobre ellas. En este capitulo aprenderemos los elementos basicos para la
busqueda, identificacion y manipulacién de patrones y coincidencias en vectores cuyos elementos
son cadenas de texto. Para el desarrollo de este capitulo recurriremos a un conjunto de base de
datos de palabras words y enunciados sentences que estan contenidos en R. Aqui usaremos la
version original sobre el cual estan construidos estos conjuntos de palabras en el idioma inglés. Si
por alguna razon te sientes mas comodo trabajando con ejemplos en el idioma espafiol, puedes
instalar la paqueteria datos, la cual, de manera automatica, proporciona una version traducida de
los conjuntos de datos. En este caso en lugar de utilizar words, puedes usar palabras y en lugar de
sentences oraciones.

2 Previos

En este caso trabajaremos Uunicamente usando las herramientas que proporciona R por lo que no
necesitaremos ninguna base de datos adicional. En este caso necesitaremos una nueva libreria, la
cual contienen las herramientas para el manejo de cadenas de texto. Se trata de la libreria stringr,
por lo cual sera necesario que la instales y la actives para trabajar.

library(tidyverse)
library(stringr)
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3 Creando cadenas basicas

Existen dos maneras de indicar a R que estamos trabajando con una cadena de texto. En estos
momentos seguramente ya has notado que la doble comilla (") es una de ellas. La segunda es el
uso de una sola comilla ()

cadenal« "Esto es una cadena de texto"
cadena’l

## [1] "Esto es una cadena de texto"

cadenal2<« 'Esto es una cadena de texto'
cadena?

## [1] "Esto es una cadena de texto"

El contenido delimitado entre cada inicio y cierre de comillas constituye una cadena.

Observa que en ambos casos el contenido de las variables creadas refleja la existencia de dobles
comillas. Esto significa que la representacion de una cadena de texto no necesariamente es la mis-
ma que la cadena en si misma. En este caso la cadena 1, parece ser diferente de la cadena 2, pues
una contiene doble comillas y la otra simple. Sin embargo, su representacion dentro del entorno
de R es la misma. Esto lo podemos corroborar haciendo;

cadenal=cadena2
## [1] TRUE

Considera ahora el siguiente ejemplo;

a<"\"Hola\""
d

## [’]] II\IIHOLa\IIII

Observa que hemos incluido "\ esto significa que deseamos utilizar una doble comilla en el texto.
Si deseamos conocer el contenido real de la cadena, debemos usar el comando writeLines(). Al
usarlo nos mostrara de manera literal la palabra “Hola"”

writelLines(a)
## "Hola"

De manera similar podemos usar \\ para indicar que en la cadena de texto deseamos que se inclu-
ya la diagonal. Es decir;

b< "\\Hola"
writeLines(b)

## \Hola
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En general el simbolo \ nos permite indicar un amplio conjunto de caracteres especiales. Por ejem-
plo \n indica una nueva linea, mientras que \t una tabulacion.

c<"Hola \n saludos"
writelLines(c)

## Hola
## saludos

d<"Hola \t saludos"
writeLines(d)

## Hola saludos

En ocasiones hay cadenas de texto escritas en patrones como \unnnn las cuales se encuentran en
caracteres especiales usando uni-c6digos (en ese caso 1-4 hex digits ) los cuales tienen una repre-
sentacion especial. Por ejemplo

z< "\u@ob5"
w<"\u0026"
VA
Hi [1] ”U”
W
H [»]] ng

Puedes consultar mas cédigos para caracteres especiales en esta pagina
Para obtener ayuda sobre el uso de "y ' puedes consultar la ayuda de R, ejecutando ?"" en la consola.

Siempre que comiences una cadena de texto, debes indicar su cierre. En caso de no hacerlo R te
indicara con un signo + que significa que sigue esperando indicaciones.

Anteriormente ya hemos construido multiples cadenas de texto en un mismo vector. Para ello hacemos;

h<c("Hola", "mundo", "saludos")
h
## [1] "Hola" "mundo" "saludos"

writelLines(h)
## Hola

## mundo

## saludos
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Observa que en un mismo vector hay tres palabras, cada palabra esta separada por comillas y
cada una constituye una cadena, por lo cual se trata de multiples cadenas en un mismo vector.

3.1 Combinar cadenas de texto

Si es de nuestro interés combinar cadenas de texto, podemos hacer uso del comando str_c().

x<&< "Hola"
y< "Mundo"
str_c(x, vy)

## [1] "HolaMundo"

str_c(x," ", vy)
## [1] "Hola Mundo"

str_c(x, vy, sep=",")
## [1] "Hola,Mundo"

Observa que partimos de dos cadenas de texto diferentes. La cadena x y la cadenay. En el primer
caso hemos creado sélo la combinacién de ambas. En el segundo caso, las combinamos junto con
un espacio en blanco indicado por " ". En el tercer caso las combinamos usando una, como separa-
cion entre cada cadena. De ahi que en este caso el comando se completé con la indicacion sep=",".

Si por alguna razén en una cadena de texto existen NA, podemos usar el comando str_repla-
ce_na() para solucionarlo.

x <« c("abc", NA)
X

B [1] "abc" NA

Observa que en este caso NA no es reconocido como una cadena de texto, pues no incluye las comi-
llas. Para que se reconozca como texto o podamos reemplazarlos NA por otra indicacion hacemos;

str_replace_na(x)
## [']] Ilabcll IINAII
writeLines(str_replace_na(x))

## abc

## NA
str_replace_na(x, " ™)
## [1] "abc" " "
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writeLines(str_replace_na(x, " "))
## abc

H#

En el primer caso de manea automatica se reemplaza el NA, por “NA” la cual ahora es reconocida
como una cadena de texto. En el segundo caso hemos pedido que los NA se reemplacen por un
espacio vacio.

Usando el caracter - podemos indicar que deseamos que a un vector que contiene cadenas de
texto, se le agregue alguna expresion antes o después de cada cadena.

str_c("antes=", c("x", "y", "x"), "-despues")

## [1] "antes—x-despues" "antes-y-despues" "antes—x-despues"

También es posible combinar cadenas de texto considerando condicionales. Por ejemplo, conside-
remos las cadenas de texto etiquetadas como nombre y hora, ademas de una variable de nombre
cumple que Unicamente guarda un valor verdadero o falso.

nombre< "Arturo"
hora< "mafiana"
cump le < FALSE

Podemos hacer la combinacién de ambas cadenas de texto
str_c("Buena ", hora, " ", nombre)
## [1] "Buena mafiana Arturo"

Es posible también hacer

str_c("Buena ", hora, " ", nombre,
if (cumple) "y Feliz Cumpleafios.")

## [1] "Buena mafiana Arturo"

La cual indica que si se obtiene un valor TRUE de la variable cumple se agregara a la cadena la
expresion “y Feliz Cumpleafios.”
cump le=TRUE

str_c("Buena ", hora, " ", nombre,
if (cumple) " y Feliz Cumpleafios.")

## [1] "Buena mafiana Arturo y Feliz Cumpleafios."
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La combinacién con cadenas de texto también nos permite convertir un vector con mas de una
cadena, en una sola cadena de texto. Por ejemplo;

x<c("Hola", "Mundo", "Soy yo")
X

## [1] "Hola" "Mundo" "Soy yo"

Dentro del vector x hay tres cadenas de texto (recuerda que cada cadena se identifica por el inicio
y cierre de comillas).

Podemos transformar x en una sola cadena de texto. Para ello usamos la indicacién de collapse
dentro del comando.

str_c(x, collapse =" ")
## [1] "Hola Mundo Soy yo"

Ahora tenemos una sola cadena de texto. Observa que hemos indicado que se efectue un collapse
usando el espacio en blanco. Podemos también hacer collapse =".", o collapse =","

str_c(x, collapse = ".")
## [1] "Hola.Mundo.Soy yo"

str_c(x, collapse = ",")
## [1] "Hola,Mundo,Soy yo"

str_c(x, collapse = "_")
## [1] "Hola_Mundo_Soy yo"

3.2 Subconjuntos de cadenas

Asi como es posible combinar cadenas de texto, también podemos obtener subconjuntos de una
cadena. En capitulos anteriores hemos trabajo un poco esta idea. Considera que hay un vector con
varias cadenas de texto y que por alguna razdn necesitamos extraer los tres primeros caracteres
de cada cadena. Para ello usamos el comando str_sub()
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X « c("0014525", "0024685", "0028596")
str_sub(x, 1, 3)

## [’I] II@@']II II@@ZII II@@ZII

La indicacién 1,3 refiere a que deseamos obtener desde el caracter 1 hasta el 3.

Si deseamos obtener los Ultimos cuatro caracteres de cada cadena, hacemos;

str_sub(x, -4, -1)
B [1] "4525" "4685" "8594"

Podemos combinar str_sub con otros comandos. Por ejemplo

y<c("Manzana", "Platano", "Pera")
str_to_Llower(str_sub(y, 1, 4))

## [1] "manz" "plat" "pera"

Por lo cual, el comando str_to_lower() cambia mayusculas a minusculas.

También es posible usar los comandos str_to_upper(), str_to_title().

str_to_upper("hola")
## [1] "HOLA"

str_to_title("hola que tal")
## [1] "Hola Que Tal"

Otra de las funciones cuando se trabaja con cadenas de texto, es poder ordenarlas. Consideremos
el siguiente vector que contiene cinco cadenas de texto

x<c("Anual", "Trimestral", "Semestral", "Uso", "Equipo")

Para ordenar las cadenas usamos str_sort() y str_order()

str_sort(x)
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## [1] "Anual"  "Equipo" "Semestral" "Trimestral" "Uso"

str_order (x)
Bt [1]1 153 2 4

La primera instruccién regresa las cadenas de texto en ordenadas alfabéticamente. La segunda
regresa el nimero que le corresponderia a cada cadena en el ordenamiento.

3.3 Configuraciones locales

Algunos de los comandos que hemos usado requieren de una configuracion especifica. Por ejem-
plo;

str_to_upper(c("i", ""))
## [’l] IIIII IIIII

str_to_upper(c("i", "1"), locale = "tr")
## [’I] IIIII IIIII

Esto es porque dentro del Turco existen dos i, una con punto y otra sin el. Al indicar especificamen-
te que deseamos se considere ese idioma, hace la conversion a mayusculas bajo ese supuesto. Si
no le indicamos la configuracion local, entiende que debe usar la predeterminada que siempre
sera en el idioma Inglés.

Una mas de las configuraciones locales, es el uso de los comandos str_sort() y str_order(). Por lo
general en el espafiol y el inglés el ordenamiento es segun el orden alfabético. En el caso de idio-
mas como el hawaiano, el ordenamiento indica que van primero las vocales que las consonantes.
En este caso tendriamos;

x<c("Anual", "Trimestral", "Semestral", "Uso", "Equipo")
str_sort(x, locale = "haw")

## [1] "Anual" "Equipo" "Uso" "Semestral" "Trimestral"

str_order(x, locale = "haw")
## [1]1 15 4 3 2
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4 ldentificando patrones

Cuando se tiene una gran cantidad de cadenas de texto, suele ser necesario identificar determina-
dos patrones en ellas. Para ello es necesario el uso de comando como str_view() y str_view_all().
Comencemos identificando algunos patrones basicos.

4.1 Patrones basicos

Consideremos el siguiente vector que tiene varias cadenas de texto.
x « c("arroz", "arma", "azdcar", "arte", "turca", "martes", "marzo")

Supongamos que del vector x nos interesa identificar aquellas cadenas de texto que contengan el
patron ar. Para ello hacemos

str_view(x, "ar")

arroz
arma

azucar
arte
turca
martes
marzo

Observemos que como resultado se nos muestran todas las cadenas de texto, resaltando aquellas
en las que se identifica el patrén deseado, no importando en que parte de la cadena se encuentre.

Si en lugar de eso, deseamos identificar aquellas cadenas en las que se incluye la letra ay a la de-
recha se encuentre cualquier otra letra, tenemos que usar el punto .. Es decir;

str_view(x, "a.")

arroz
drma

azucar
arte
turca
martes
marzo
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Observa que la palabra turca no se identifica pues aunque contiene la letra a, a su derecha no hay
mas elementos.

Ahora, si buscamos identificar en las cadenas de texto, aquellas donde se encuentra la letra a seguida
y antecedida por cualquier otra letra, debemos poner el punto a ambos lados de la letra a. Esto es;

str_view(x, ".a.")

arroz
darma

azucar
arte
turca
martes
marzo

Como podras observar el punto, nos permite indicar que el patron que buscamos requiere cual-
quier caracter que acompafie a determinada letra.

En caso de que en el patrén a identificar deseemos ubicar el punto debemos incluir \\. Igualmente,
si deseamos ubicar el simbolo \ en un patrén de texto, debemos incluir \\\\

Por ejemplo, con la indicacién siguiente estamos solicitando se identifique en la cadena de texto,
el punto .

hec(llxyzll, ”X.y”, “W.p\\q”, Ilpy.7ll, Ildd.qll, IId.F\\dedII, Ilqr-tll, Ila\\bll)
str_viewCh, "\\.")

Xyz
X.V
w.p\q
py.
dd.q
df\ded
qrt
a\b
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En el siguiente ejemplo solicitamos se identifique la diagonal \ Al final de la cadena

str_viewCh, "\\\\") str_view(x, "a$")
XYz arroz
X.y arma
w.p\q azucar
by arte
dd.g turca
df\ded martes
qrt marzo
a\b
Para forzar a que una expresion coincida con una cadena de texto, debemos anclarla tanto al inicio
como al final.
y<c("pastel de manzana", "manzana", "jugo de manzana", "pure de manzana")
4.2 Anclas str_view(y, "manzana")
Hasta ahora hemos buscado patrones determinados en cualquier parte de una cadena, pudiendo ser
al principio, al final o en medio de ella. Si es de nuestro interés considerar Unicamente la coincidencia pastel de manzana
al inicio de la cadena debemos usar ~. En cambio, si deseamos buscar coincidencia al final usamos $. manzana
Al inicio de la cadena; jugo de manzana
1 1] 1 1 I 1 I I 1 1] 1 1] 1 1
x « c("arroz", "arma", "azucar", "arte", "turca", "martes", "marzo") pure de manzana

str_view(x, ""a")

str_view(y, "“manzana$")

arroz
arma

azucar pastel de manzana
arte manzana

turca jugo de manzana
martes pure de manzana
marzo

Observa que en el primer caso cuando solo indicamos manzana se identifica tanto al inicio como
al final de la cadena. En cambio en el segundo caso, cuando sefialamos la palabra con anclas, se
identifica Unicamente la cadena que contiene exactamente la palabra buscada.
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4.3 Otros caracteres

Asi como el punto . nos permite identificar coincidencias con cualquier caracter, podemos identifi-
car cuatro herramientas mas que son de utilidad.

+\d: busca coincidencia con cualquier digito
* \s: coincidencias con espacios en blanco
* [abc]: coincide cona,boc
* ["abc]: coincide con todo menos a,boc
En el caso de \d, \s, deberas usar la doble barra para indicar su busqueda.

En este primer ejemplo indicamos que deseamos que se busque aquellas cadenas que contengan
a[.*]c (a seguida de punto o asterisco y luego seguido de ¢)

heC(IIaBbCII’ Ila-cll’ Ila*cll, Ila C”, Ilabcll, Ila5ll, Ilb*cll)
str_view(Ch, "al[.x]c")

albc
a.c
axC
ac
abc
ab
b*C

En este caso el patrén buscado af".]c (a seguida de cualqueir cosa excepto punto y luego c)
str_viewCh, "a[".]c")

a3bc
a.c

axC
ac
abc

bxc
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Letra a seguida de cualquier digito

str_view(h,

Ila\\d II)

a3bc
a.c
axC
ac
abc
ab
b*C

Letra a seguida de espacio en blanco

str_view(h,

Ila\\S II)

albc
a.c
axC
ac
abc
ab
b*C

En este caso el patrén .[*]c es cualquier cosa, seguida de asterisco seguida de c.

str_view(h,

II. [*]C”)

a3bc
a.c
axC
ac
abc
ab
b*C
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En algunas ocasiones sera necesario usar \\ para identificar ciertos caracteres. Por ejemplo para
buscar -

WGC(”H—q", ||H/\ ||’ ||H]q||)
str_view(w, "\\-")

h=q
h"q
hlq

Para buscar *

str_view(w, "\\"")

h—q
h"q
hlg

Para buscar ]

str_view(w, "\\1")

h-q
h"q
hlq

Es posible también identificar patrones alternativos usando | correspondiente a la o l6gica. El si-
guiente ejemplo muestra la peticion de identificar un patrén que incluya en la cadena] o *. Obser-
va que se han usado paréntesis al igual que se haria con cualquier expresion l6gica o matematica.

Wec(llH_qll, ||H/\q||, IIH]qII)
str_view(w, "O\\D[AQ\™)

h-q
h®q
hlq
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4.4 Repeticion

Hasta ahora, lo patrones que hemos buscado se encuentran Unicamente una vez en la cadena de
texto. Mediante el uso de ?,+ podemos controlar el nUmero de veces que queremos que se en-
cuentre el patrén que buscamos.

* ? Seflalara las cadenas donde el patrén se repita 0 o una vez.
* + Sefialara las cadenas donde el patrén se repita 1 o mas veces.
También es posible identificar el nUmero de coincidencias de manera precisa. Para ello hacemos uso de;
* {n}: identifica el patrén exactamente n veces
* {n,}: identifica el patrén n o mas veces
+ {,m}: identifica el patron mas de m veces

+ {n,m}: identifica el patron entre n y m veces

|dentifica el patron CC una vez

h<« "MDCCCCCCCCCCLXXXVITII™
str_view(Ch, "CC?")

MDCCCCCCCCCCLXXXVITII

Identifica al patrén CC mas de una vez. En este caso se repite cinco veces

str_view(Ch, "CC+")

MDCCCCCCCCCCLXXXVITII

Indetifica el patron C cuatro veces

str_view(Ch, "C{4}")
MDCCCCCCCCCCLXXXVITII

|dentificar el patron C cuatro o mas veces

str_viewCh, "C{4,}")
MDCCCCCCCCCCLXXXVITII

|dentificar el patron C entre 4y 6 veces
str_view(h, "C{4,6}")

MDCCCCCCCCCCLXXXVITII
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En el primer caso el resultados muestra que se cumple el patron buscado en todas las cadenas,
pues hemos indicado ?. En el segundo caso, hemos indicado +, por lo cual se consideran solo las
cadenas donde el patrén completo aparece una o mas veces.

4.5 Agrupamiento

En ocasiones deseamos identificar en cadenas de texto que coinciden con una parte regular de la
cadena. Por ejemplo la palabra papaya contiene un par de letras repetido, lo mismo que bananay
coco. Podemos buscar estos patrones haciendo;

frutas<c("banana", "papaya", "lima", "coco", "naranja")
str_view(frutas, "(..)\\1", match = TRUE)

banana

papaya
coco

Donde hemos indicado que se identifiquen aquellas cadenas que tengan un par de letras repetido
(mediante la indicacién \\1).

5 Herramientas

Hasta ahora hemos trabajado con algunas expresiones basicas para identificar patrones en una
cadena de texto y hemos visto el proceso mediante el cual se identifican estos patrones. Amplia-
remos los conocimientos en este apartado usando algunas otras funciones de utilidad que se
encuentran en la paqueteria de stringr().

5.1 Detectar coincidencias y encontrar su posicién

* Para determinar qué cadenas coinciden con un patron usaremos la funcion str_detect()

frutas<c("banana", "papaya", "lima", "coco", "naranja", "pera")
# Cadenas que contienen la letra e
str_detect(frutas, "e")

## [1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE

# Cadenas que contienen la letra a
str_detect(frutas, "a")

## [1] TRUE TRUE TRUE FALSE TRUE TRUE
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# Cadenas que empiezan con p
str_detect(frutas, ""p")

## [1] FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE TRUE

# Cadenas que terminan con vocal
str_detect(frutas, "[adeéiéoéudl$")

## [1] TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE

# Contar las cadenas que empiezan con p
sum(str_detect(frutas, ""p"))

B [1] 2

Observa que en este caso los resultados consisten en una conjunto de valores FALSE TRUE indican-
do si la cadena de texto en determinada posicién cumple con la coincidencia buscada.

Por ejemplo, en el primero caso str_detect(frutas, "e") el resultado arroja FALSE FALSE FALSE FAL-
SE FALSE TRUE lo que indica que solo la cadena que se encuentra en la entrada 6, cumple con la
coincidencia de contener la letra e.

Una forma alternativa de contar cuantas cadenas en el vector cumplen con la coincidencia es usar
str_count(), la cual nos indica el numero de veces que la coincidencia esta presente en la cadena.

str_count(frutas, "p")
#4 (1] 0 200 0 1

En este caso tenemos que la coincidencia p se encuentra dos en la cadena 2 (“papaya”) y una vez
en la cadena 6 (“pera”).

De ser necesario buscar condiciones légicas con mayor grado de complejidad, podemos utilizar la
funcién str_detect() mas de una vez.

Para ilustrar el siguiente ejemplo, utilizaremos el conjunto words, por medio del cual R de manera
automatica identifica un conjunto de 980 palabras del idioma inglés. Recuerda que si te sientes
mas comodo trabajando con palabras en espafiol, puedes instalar la paqueteria datos que mencio-
namos al inicio de este capitulo y usar las bases de datos de nombre palabras en lugar de words y
oraciones en lugar de sentences.

Las primeras 10 palabras contenidas en words se muestran como ejemplo:

length(words)
## [1]1 980

Capitulo 8: Cadenas de Texto | 191



words[1:10]
#4 [1] "a" "able" "about"

## [7] "achieve"

"absolute" "accept" "account"

"across" "act" "active"

De este conjunto de palabras buscaremos todas aquellas que no contengan ninguna vocal. Para
detectar cuales palabras tienen esta coincidencia, primero buscaremos todas las palabras que
tengan al menos una vocal. Luego buscaremos el contrario de este conjunto.

una_vocal ¢« str_detect(words, "[adeéiéoéull]")
sin_vocal< luna_vocal

Observa que hemos usado el simbolo ! indicando que es diferente.

Si exploras el contenido dentro de una_vocal, sin_vocal te daras cuenta qué Unicamente contie-
nen valores falsos o verdaderos, tal y como lo mencionamos anteriormente.

Si deseamos ver cuales son las palabras que cumplen la coincidencia hacemos;

words[sin_vocall]
## [’l:l IIbyII IIdryII II.FlyII IImr-SII IItryII ”Why”

Es posible hacer un subconjunto de words que contenga Unicamente las cadenas deseadas, para
ello usamos la funcion str_subset(). Por ejemplo, si deseamos las cadenas que empiecen con /;

str_subset(words, "~L")

## [1] "labour™ "lad" "lady" "land" "language" "large"
B4 [7] "last" "late" "laugh" "law" "lay" "lead"
## [13] "learn" "leave" "left" "leg" "less" "let"

## [19] "letter" "level" "lie" "life" "light" "like"
## [25] "likely" "limit" "line" "link" "list" "listen"
## [31] "Llittle" "live" "load" "local" "lock" "london"
## [37] "long"  "look" "lord" "lose" "lot" "love"
## [43] "Llow" "Lluck" "Lunch"
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5.2 Encontrar la posicion

Consideremos ahora que el interés no es conocer cuales son las cadenas que cumplen con una
coincidencia, sino mas bien, saber cual es su posicién (en términos numéricos) dentro del vector
de cadenas de texto. Para ello pondremos el conjunto de cadenas de texto contenidas en el vector
words en un data frame y asignaremos un niumero a cada cadena.

df « tibble(

word = words,
i = seg_along(word)

)
df
i # A tibble: 980 x 2
i word i
i <chr> <int>
1 a 1
## 2 able 2
## 3 about 3
## 4 absolute 4
## 5 accept 5
## 6 account b
## 7 achieve 7
## 8 across 8
## 9 act 9
## 10 active 10
4 # ... with 970 more rows

Observa que la funcion seq_along() unicamente agrega un valor numérico consecutivo a cada ca-
dena contenida en el vector.

Ahora podemos usar un filtro para identificar que posicién dentro del conjunto de 980 cadenas,
ocupan las cadenas que empiezan con I.

df %>%
filter(str_detect(words, "~L"))

##t # A tibble: 45 x 2

f# word i

## < chr> <int>
## 1 Llabour 452
## 2 lad 453
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## 3 lady 454
## 4 land 455
## 5 Llanguage 456
## 6 Llarge 457
## 7 last 458
## 8 late 459
## 9 laugh 460
## 10 law 461

## # ... with 35 more rows

Con estos elementos podemos contabilizar cuantas vocales y cuantas consonantes existen en
cada cadena del vector words

df %>%

mutate(

vocales=str_count(word, "[aeioul"),

) consonantes=str_count(word, "["aeioul")
4 # A tibble: 980 x 4
hH word i vocales consonantes
i <chr> <int> <int> <int>
## 1 a 1 1 0
## 2 able 2 2 2
## 3 about 3 3 2
## 4 absolute 4 4 4
## 5 accept 5 2 4
## 6 account b 3 4
## 7 achieve 7 4 3
## 8 across 8 2 4
## 9 act 9 1 2
## 10 active 10 3 3
4 # ... with 970 more rows

En este ejemplo hemos usado [aeiou] recuerda que esta opcidn identifica cualquier los contenidos
a,e,i,o,u y la funcion str_count las contabiliza. Por otro lado, ["aeiou] identifica los contenidos que
no sean, ni a,e,i,o,u.

* Extraer el contenido de las coincidencias
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Una vez que identificamos las coincidencias en una cadena de texto y podemos ubicar la posicion en que se
encuentran, podemos extraer los contenidos. En este caso para ejemplificar el proceso, usaremos el vector
sentences que incluye un conjunto de 720 enunciados en inglés. Se muestran los primeros cinco enunciados.

length(sentences)
i [11 720

sentences[1:5]

## [1] "The birch canoe slid on the smooth planks."
## [2] "Glue the sheet to the dark blue background."
##t [3] "It's easy to tell the depth of a well."

## [4] "These days a chicken leg is a rare dish."

## [5] "Rice is often served in round bowls."

Consideremos que de este conjunto deseamos identificar aquellos enunciados que contiene algu-
na de las siguientes palabras; dark, dish, chicken, will, like.

Para ello primero construiremos un vector que contenga las palabras a buscar en la cadena de texto.
coincidencia< "dark|dish|chicken|will]|like"

Observa que hemos incluido todas las palabras como una sola cadena, separando por medio del
caracter | el cual representa la o logica. Por lo que busqueda se enfocara en las cadenas que con-
tengan dark o dish o chicken, etc.

Ahora crearemos un subconjunto con los enunciados que contienen estas palabras. Para ello usamos
str_subset(). Vemos que hay 42 enunciados con la coincidencia. Se muestran solo los primeros cinco

tiene_coincidencia<str_subset(sentences, coincidencia)
length(tiene_coincidencia)

B [1] 42

tiene_coincidencial1:5]

## [1] "Glue the sheet to the dark blue background."
## [2] "These days a chicken leg is a rare dish."

##t [3] "The rope will bind the seven books at once."
##t [4] "The bark of the pine tree was shiny and dark."

## [5] "A rag will soak up spilled water."
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Ahora vamos a extraer de cada enunciado, la coincidencia detectada. Para ello usaremos la fun-
cion str_extract(). Se muestran nuevamente las primeras cinco coincidencias detectadas.

coin_encontrada<str_extract(tiene_coincidencia, coincidencia)
length(coin_encontrada)

B [1] 42

coin_encontradal1:5]
# [1] "dark" "chicken" "will" "dark" "will"

Con esto, hemos extraido las coincidencia detectadas en cada cadena. Observa que la segunda
cadena de texto These days a chicken leg is a rare dish, contiene dos coincidencias (chicken y dish).
Sin embargo, al ejecutar la instruccion anterior, el resultado reporta sélo una coincidencia con la
palabra chicken. Esto es porque se trata de la primera coincidencia y la funcién se enfoca sélo en la
primera detectada. Para ampliar la identificacién y considerar los casos en los que la cadena tenga
mas de una coincidencia hacemos:

mas_coin<«sentences[str_count(sentences, coincidencia)>1]

Observa que hemos indicado que en el conteo se identifique mas de una coincidencia. De esta
manera dentro del vector mas_coin estardn contenidos Unicamente los enunciados donde existe
mas de una coincidencia.

Podemos comprobarlo haciendo

str_view_all(mas_coin, coincidencia)

Encontramos que hay una sola cadena que contiene mas de una coincidencia. Para extraerla usa-
mos la funcién str_extract_all()

str_extract(mas_coin, coincidencia)
## [1] "chicken"

str_extract_all(mas_coin, coincidencia)
# [[1]]
## [1] "chicken" "dish"
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Observa que usar la funcién str_extract() falla, pues solo detecta la primera coincidencia, mientras
que str_extract_all() detecta ambas. Si en esta funcién agregamos simplify = TRUE obtendremos
una matriz donde se muestran las coincidencias separadas en columnas.

str_extract_all(mas_coin, coincidencia, simplify = TRUE)
# [,1] [,2]

## [1,] "chicken" "dish"

5.3 Remplazar coincidencias

En ocasiones se requiere que una vez identifica una determina coincidencia, esta sea reempla-
zada. Para ello usamos str_replace() str_replace_all() la primera de estas funciones reemplazara
Unicamente la primera coincidencia, mientras que la segunda las reemplazara todas.

frutas<c("banana", "papaya", "lima", "coco", "naranja", "pera")
str_replace(frutas, "[aeiou]", "-")

## [’I] Ilb_nanall Ilp_payall IIL_maII IIC_COII Iln_r—anjall Ilp_r—all
str_replace_all(frutas, "[aeioul", "-")

## [1] ||b_n_n_|| ||p_p_y_|| ”L—m—” ”C—C—” ”n—r—nj—” ||p_r_||

5.4 Dividir una cadena

En ocasiones sera necesario que el contenido de una cadena sea divido en varias cadenas. Consi-
deremos primero que deseamos separar el contenido de un enunciado en palabras. Para ejempli-
ficarlo construiremos un vector de enunciados con Unicamente las primeras 5 oraciones del vector
sentences. Para separarlas usaremos la funcién str_split()
enunciados<« sentences[1:5] %>%

str_split(" ", simplify = TRUE)
enunciados

it [,11 [,2] [,31 [,4] [,5] [,6] [,7] [,8]
i [1,] "The" "birch" "canoe" "slid" "on" "the" "smooth" "'planks."
i [2,] "Glue" "the" '"sheet" "to" "the" "dark" "blue" "background."
i [3,] "It's" "easy" "to" "tell"™ "the" "depth" "of" "q"
it [4,] "These" "days" "a" "chicken" "leg" "is" "a" "rare"

# [5,] "Rice" "is" "often" '"served" "in" "round" "bowls." !
# [,9]
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## [1,] !
# [2,] !
## [3,] "well."
## [4,] "dish."
## [5,] !

Observa que se ha obtenido una separacion en palabras, gracias a que hemos indicado que la
separacion sera cada espacio vacio " ". Podemos separar también por medio de otros caracteres,
por ejemplo :

registro«c("Nombre:Arturo", "Pais:Mex", "Edad:28") %>%
str_split(":", simplify = TRUE)

registro

Bt [,1] [,2]

# [1,] "Nombre"  "Arturo"
i [2,] "Pais" ""Mex"

B [3,] "Edad" 28"

5.5 Otros patrones

Cuando se identifica un patrén, entra de manera automatica en funcion la opcion para identificar
una expresion regular, regex. Observa que en el siguiente ejemplo, obtenemos el mismo resultado
de dos maneras diferentes:

bananas « c("banana", "Banana", "BANANA")
str_view(bananas, "banana")

str_view(bananas, regex("banana"))
banana

Banana
BANANA

En caso de que se afiadan opciones a la funcién str_view(), es necesario incluir la opcion regex().
Las opciones mas comunes de esta funcion son;

* ignore_case = TRUE desestima el uso de mayusculas y minudsculas

» multiline = TRUE permite identificar patrones al inicio y al final de cada linea, en lugar de que
sea en toda la cadena

« comments = TRUE permite el uso de comentarios en la instruccién
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Por ejemplo, cuando no deseas que se diferencien entre mayusculas y minusculas en una identifi-
cacién de un patrén en una cadena, se debe especificar ignore_case = TRUE. En este caso hay que
indicar que se trata de una expresion regular usando

bananas « c("banana", "Banana", "BANANA")
str_view(bananas, regex("banana", ignore_case = TRUE))
banana
Banana

BANANA

Observa que hemos ignorado las mayusculas y se identifica el patrén independiente de ellas.

Ahora, para identificar patrones en diferentes lineas de una cadena, consideremos;

X <« "Lineal\nLinea2\nLinea3"
writeLines(x)

## Lineal
## Linea?
## Linea3

Al usar writeLines(x) nos damos cuenta que se trata de una cadena con tres lineas. Al efectuar la
busqueda como lo hemos hecho anteriormente, observamos que se identifica sélo una vez

str_extract_all(x, "“Linea")[[1]1]
## [1] "Linea"

En cambio cuando agregamos multiline = TRUE se buscara la coincidencia en todas las lineas de
la cadena.

str_extract_all(x, regex(""Linea", multiline = TRUE))[[1]]
## [1] "Linea" "Linea" "Linea"

R posee una paqueteria que no requiere ninguna instalacién extra y que es propia del cédigo don-
de R ha sido construido. Esta paqueteria lleva por nombre stringi() y contiene funciones similares
a las que hemos sefialado sobre stringir(). Sin embargo, las funciones de stringir() resultan ser
mas sencillas y mas intuitivas, por lo que nos hemos enfocado en el uso de esta paqueteria para
entender los procesos basicos del manejo de cadenas de texto en R.
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6 Actividades

1.

3.

Usa el vector de cadenas de texto palabras para determinar lo siguiente;
* Un subconjunto donde se encuentren las palabras que comiencen con h
* Encuentra las palabras que tienen 5 o0 mas vocales

* Encuentra las palabras que se ubican en la posicion 560 y 625

* Toma las primeras 5 palabras (cadenas) y agrupalas todas en una sola cadena de texto usando
(/)

. Usa el vector de cadenas de texto oraciones para determinar lo siguiente;

* Todas las cadenas que contienen almenos una vez una de las siguientes coincidencias; rojo,
azul, amarillo, verde.

* Usa el resultado anterior para identificar cuantas veces existe la coincidencia en la cadena.

* Construye un data frame que en una columna tenga los enunciados que presentan coinciden-
ciay en la siguiente el numero de coincidencias encontradas

Usa el conjunto de cadenas de texto de nombre oraciones para determinar cuales son las

cadenas que contienen las siguientes caracteristicas;

* Alguiin acento. Construye un subconjunto con tales cadenas
* El nimero de a,e,i,0, u en cada cadena, para determinar cual vocal es la mas utilizada

* Las cadenas que empiecen con una consonante y terminen con vocal
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Manejo de fechas
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Capitulo 9 | Manejo de fechas

1 Introduccién

En este capitulo trabajaremos los elementos para el manejo de fechas y fechas con tiempos.
Aprenderemos también a configurar una zona horaria determinada en R. Veremos el efecto que
tienen algunas operaciones aritméticas con las variables de tipo fecha y tiempo. Para el desarrollo
de las actividades de este capitulo, sera necesario el uso de la base de datos de nombre “mibici”.

2 Previos

Para trabajar con fechas es necesario agregar una nueva libreria a nuestro entorno de trabajo.
Esta libreria lleva por nombre lubridate() por lo cual lo primero que necesitamos es instalarla y
cargarla al entorno de R. Necesitamos ademas la libreria que contiene la funciones basicas con
las que hemos trabajo previamente tidverse() y readr() para cargar la base de datos con la que
trabajaremos.

library(tidyverse)
library(readr)
library(lubridate)

3 Creando fechas y tiempos
En R podemos encontrar tres tipos diferentes de datos que se relacionan con fechas y tiempo:

* Fechas: En este caso se refiere Unicamente a una fecha, por ejemplo 01 de enero de 2020. Las
variables de fecha se reconocen en R como <date>.
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* Tiempo: Este caso se refiere Unicamente una hora, minuto y segundo especifico. Las variables
de tiempo se reconocen en R como <time>.

* Fechas y tiempo: Una variable de tipo fecha y tiempo, contiene ambas cosas. Una variable de
este tipo se identifica en R como <dttm>. En ocasiones pueden ser identificada también como
POSIXct.

Como siempre, es recomendable mantener las cosas lo mas sencillo posible, por lo cual, si la
esencia de una variable es la fecha, lo ideal es mantenerla como fecha, a menos que el tiempo sea
importante y deba rescatarse.

Empecemos por lo basico. Probemos las funciones today(), now(). La primera de ellas nos regresa
la fecha, actual. La segunda nos regresa una fecha y una hora que responde a un preciso instante.

today()
B4 [1] "2021-01-09"

now()
#4 [1] "2021-01-09 14:38:56 CST"

Siindagamos el tipo de entrada o de dato, que es cada una de ellas, hacemos;

class(today())
## [1] "Date"

class(now())
## [1] "POSIXct" "POSIXt"

Observa que el resultado esta dado en términos de afio, mesy dia. La hora que se muestre depen-
dera de la zona horaria, en la que se encuentre la configuracion de R. En el apartado final de este
capitulo aprenderemos a identificar y cambiar zonas horarias.

Con el uso de la libreria ludridate(), disponemos de tres formas distintas de crear una fecha/tiempo.
* Desde una cadena de texto
* Desde componentes individuales de fecha y tiempo

+ Desde un objeto que contiene fechas y tiempo
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3.1 Desde una cadena de texto

Considera que tenemos una cadena de texto que en realidad representa una fecha. Por ejemplo,
en seguida tenemos tres formas diferentes de escribir una misma fecha. Observa que la fecha se
encuentra en el formato del idioma inglés, pues es la construccion original de R.

fechal«"2021-01-05"
fechaz<« "January 05, 2021"
fecha3« "05-Jan-2021"
class(fechal)

## [1] "character"

class(fecha2)
## [1] "character"

class(fecha3)
## [1] "character"

Si solicitamos el tipo de objeto de que se trata, vemos que es una cadena de texto.

Podemos convertir cada una de estas cadenas de texto a un formato que sea reconocido como
una fecha. Para ello podemos hacer lo siguiente;

fechal<ymd(fechal) #EL formato de la cadena es; afio, mes, dia
fecha2<mdy(fecha2) #ELl formato de la cadena es; mes, dia, afio
fecha3<dmy(fecha3) H#H#EL formato de la cadena es; dia, mes, afio
class(fechal)

#4 [1] "Date"
class(fecha?)
#4 [1] "Date"
class(fecha3)
#4 [1] "Date"
fechal

## [1] "2021-01-05"
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fecha?
## [1] "2021-01-05"

fecha3
B4 [1] "2021-01-05"

Observa que en los tres casos obtenemos ahora un objeto de tipo fecha y como resultado se esta-
blece el mismo formato de fecha. Observa también que hemos usado tres funciones distintas de-
pendiendo de la forma en la que se encuentra la representacion de la fecha en la cadena de texto.

En el caso del primero formato en la fecha se puede efectuar la conversion aun si carecemos de las comillas.

fechal« 20210105
fechal<«ymd(fechal)
fechal

## [1] "2021-01-05"

class(fechal)
#4 [1] "Date"

Para crear fechas que incluyan horas, usaremos las funciones ymd_hmd() y mdy_hm().

horal«"2021-01-05 11:53:23"
hora2< "05/01/2021 08:01"
horal<ymd_hmsChora1)
hora2<mdy_hm(Chora2)

horaf

## [1] "2021-01-05 11:53:23 UTC"

hora?2
## [1] "2021-05-01 08:01:00 UTC"

Observa que para la hora2 usamos mdy_hm ya que el formato no incluye segundo. Existen otras
funciones que se ejemplifican a continuacion;

mdy_h("05/01/2021 08")
## [1] "2021-05-01 08:00:00 UTC"
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mdy_hm("05/01/2021 08:01")
## [1] "2021-05-01 08:01:00 UTC"

mdy_hms("05/01/2021 08:01:34")
## [1] "2021-05-01 08:01:34 UTC"

ymd_h("2021-01-05 22")
## [1] "2021-01-05 22:00:00 UTC"

ymd_hm("2021-01-05 22:53")
## [1] "2021-01-05 22:53:00 UTC"

ymd_hms ("2021-01-05 22:53:23")
B4 [1] "2021-01-05 22:53:23 UTC"

dmy_h("85-Jan-2021 09")
## [1] "2021-01-05 09:00:00 UTC"

dmy_hm("05-Jan-2021 09:43")
## [1] "2021-01-05 09:43:00 UTC"

dmy_hms("05-Jan-2021 09:43:20")
## [1] "2021-01-05 09:43:20 UTC"

Observa en que casos conviene usar que funcidén para transformar el texto en fecha.

3.2 Desde componentes individuales

Considera ahora que tenemos una tabla con informacién (base de datos), que contiene diversas
columnasy en cada columna hay un componente de la fecha. Para ello usaremos la base de datos
de viajes del programa Mi Bici un programa de transporte en la Ciudad de Guadalajara. Esta base
de datos contiene informacién sobre el inicio y el final del viaje en bicicleta que realizé cada usua-
rio durante el mes de diciembre del 2020.
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mibici<read_csv("mibici.csv")

Hi

## -- Column specification

#t  cols(

Bt  viaje_id = col_double(),

i usuario_id = col_double(),

##  genero = col_character(),

Bt nacimiento = col_double(),

g origen_id = col_double(),

Bt  destino_id = col_double(),

H# year = col_double(),

##  month = col_double(),

i day = col_double(),

##  hour_inicio = col_double(),
##  minute_inicio = col_double(),
##  second_inicio = col_double(),
##t  hour_final = col_double(),

B minute_final = col_double(),
##  second_final = col_double()
)

mibici

B4 # A tibble: 21,316 x 15
## viaje_id usuario_id genero nacimiento origen_id destino_id year month day

i <dbl> <dbl> <chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl><dbl> <dbl>
## 1 17969550 29296 M 1949 37 260 2020 12 22
## 2 17975837 3878 M 1965 9 36 2020 12 23
## 3 17904109 28966 M 1982 236 226 2020 12 15
## 4 17814561 80048 F 1998 248 35 2020 12 b
## 5 17838913 77001 M 1989 272 83 2020 12 9
## 6 17900196 78651 F 1991 272 182 2020 12 15
## 7 17945045 73653 F 1991 260 2 2020 12 19
## 8 17953328 76055 M 1989 67 194 2020 12 21
## 9 17893294 71308 F 1993 26 24 2020 12 14
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## 10 17810347 74085 M 1977 2 31 2020 12

g4 # ... with 21,306 more rows, and 6 more variables: hour_inicio <dbl>,
## # minute_inicio <dbl>, second_inicio <dbl>, hour_final <dbl>,
## # minute_final <dbl>, second_final <dbl>

Observa que la tabla de datos contiene informacion sobre el inicio y el final de viaje, desagregada
en hora, minutos y segundos, ademas de la fecha. Construyamos una variable de tipo fecha-tiempo,

en la que se registre el inicio y el final de cada viaje. Para ello usaremos la funcién make_datetime().

resta entre el inicio y el final.

mibiciZ<mibici %>%

Después calculemos la duracion de cada uno de los viajes. Para ello solo necesitamos hacer la

cio, se

mutate(inicio=make_datetime(year, month, day, hour_inicio, minute_ini-
cond_inicio))%>%
second_f

mutate(dura=final-inicio)
mibici2[1:5,16:18]

mutate(final=make_datetime(year, month, day, hour_final, minute_final,
inal))%>%
Bt # A tibble:

5 x 3

i inicio final dura
f# <dttm> <dttm>
4 1 2020-12-22 18:09:53

<drtn>
2020-12-22 18:23:13
2 2020-12-23 12:49:01
4 3 2020-12-15 18:29:50
4 2020-12-06 11:54:35
H# 5 2020-12-09 06:35:46

800 secs
2020-12-23 13:03:34 873 secs
2020-12-15 18:39:19 569 secs
2020-12-06 12:13:44 1149 secs

2020-12-09 07:03:21 1655 secs

Observamos que la duracion de cada viaje se encuentra segundos. Con esta informacion podria-

mos calcular el promedio de la duracion por dia y graficarla. Para hacemos uso de las herramien-
tas que hemos aprendido en capitulos anteriores sobre el manejo de datos y ggplot.

geom_Lline(col="blue")

promedio<sumarise(group_by(mibici2,dia=make_datetime(year, month, day)),
prom=mean(dura), .groups = 'dropggplot(promedio, aes(dia, prom))+
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Observa que hemos efectuado la agrupacion por dia, por ello la instruccién contempla dia=make_
datetime(year, month, day).

Podemos también visualizar el nUmero de viajes por dia. Para ello hacemos;
mibici2 %>%
ggplot(aes(inicio))+

geom_freqpoly(binwidth=86400)

250~

] L]
Dec (1 Dec 15
inicio

Jan 01
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Hemos indicado para el tamafio con 86400, el equivalente a un dia en segundos.

Podemos graficar también la informacion de los viajes solo durante un dia. Filtremos solo la infor-

macion del dia 5y grafiquemos el comportamiento de los viajes cada 10 minutos (600 segundos).
mibici2 %>%

as_datetime(today())
## [1] "2021-01-09 UTC"

filter(day=5) %>%

ggplot(aes(inicio)) +

geom_freqpoly(binwidth = 600)

class(as_datetime(today()))
## [1] "POSIXct" "POSIXt"
15~

Observa que cambia la representacién y agrega una unidad de tiempo UTC (Tiempo Coordinado Universal)
En el caso de la funcion as_date() tenemos
1I
10-

now()
| | |

## [1] "2021-01-09 14:39:00 CST"

count

class(now())
#4 [1] "POSIXct" "POSIXt"

\\ as_date(now())
0-

B4 [1] "2021-01-09"
Dec 05 06:00

class(as_date(now()))
Dec 05 12:00 Dec 05 18:00 Dec 06 00:C ## [1] "Date"
inicio
Esto puede ser util en caso de que tengamos una variable dentro de una base de datos que con-
3.3 Otras formas tenga horasy fechas y solo nos interesen las fechas, tal como el caso de la base de datos de mibici
Es posible hacer las siguientes conversiones
* De fecha a fecha-tiempo con as_datatime() 4 Componentes de fechas y tiempos
* De fecha-tiempo a fecha con as_date() Consideremos el primer viaje de la base de datos mibici2. Asignemos la fecha y la hora de inicio a
Por ejemplo; veamos el efecto de as_datatime() sobre la fecha del dia de hoy. una variable que llamaremos fecha_prueba
today () fecha_prueba<mibici2$iniciol1]
## [1] "2021-01-09" fecha_prueba
## [1] "2020-12-22 18:09:53 UTC"
class(today())
## [1] "Date"
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A través de diversas funciones podemos obtener los componentes de esta fecha.

year (fecha_prueba) #Afio
# [1] 2020
month(fecha_prueba) #Mes
# [1] 12

month(fecha_prueba, label = TRUE, abbr = FALSE)
## [1] December
## 12 Levels: January < February < March < April < May < June < ... < December

mday(fecha_prueba) #D7a

i [1] 22

yday(fecha_prueba) #Dia del afio
## [1] 357

wday(fecha_prueba) #Dia de la semana
it [1] 3

wday(fecha_prueba, label = TRUE, abbr = FALSE)
## [1] Tuesday
## 7 Levels: Sunday < Monday < Tuesday < Wednesday < Thursday < ... < Saturday

wday (fecha_prueba, label = TRUE, abbr = TRUE)
## [1] Tue
## Levels: Sun < Mon < Tue < Wed < Thu < Fri < Sat

Mediante las opciones label = TRUE, abbr = FALSE podemos incluir la solicitud de que se regrese el nom-
bre del mes o dia, asi como la abreviacion de este. Estas opciones funcionan para month() y wday).

Con estos elementos podemos analizar que dia de la semana se reportaron mayor numero de viajes.

mibici2 %>%
mutate(dia=wday(inicio, label = TRUE)) %>%
ggp lot(aes(x=dia))+
geom_bar (fill="blue", col="red")
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La indicacién dia=wday(inicio, label = TRUE) genera una variable que incluye alguno de los dias de
la semana en relacion a la fecha en la que se inicio el viaje.

wday(fecha_prueba, label = TRUE)
## [1] Tue
## Levels: Sun < Mon < Tue < Wed < Thu < Fri < Sat

Dentro de la tabla de datos de mibici se incluye el afio de nacimiento del usuario del servicio. Podemos
calcular la edad del usuario y calcular el nimero de viajes que realizan los usuarios de esas edades.
mibici2 %>%

mutate(edad=2020-nacimiento) %>%

ggp lot(aes(x=edad))+
geom_bar (fill="blue", col="red")

1250=

750 -

count

260 =

75 50 75 100
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4.1 Redondear fechas-tiempo

Una mas de las funcionalidades que ofrece lubridate() es la posibilidad de redondear fechas. Por
ejemplo, supongamos que tenemos una fecha con un tiempo determinado (que incluye un afio, un
mes, un dia, un minuto y un segundo especifico) y que es de nuestro interés efectuar el redondeo
a la unidad de tiempo mas cercana. Para ello disponemos de tres funciones;

* floor_date(): Redondea hacia la semana, el mes, el afio, etc. anterior
* round_date(): Redondea hacia la semana, el mes, el afio, etc. mas préximo

* ceiling_date(): Redondea hacia la semana, el mes, el afio, etc. siguiente

fecha_prueba
## [1] "2020-12-22 18:09:53 UTC"

floor_date(fecha_prueba, "week")
## [1] "2020-12-20 UTC"
ceiling_date(fecha_prueba, "week")
#4 [1] "2020-12-27 UTC"

Observa que en el ejemplo la fecha de prueba que habiamos establecido anteriormente era 22 de
diciembre. Al hacer el redondeo hacia la semana (week) con floor_date(), nos resulta 20 de diciem-
bre correspondiente a la semana anterior, mientras que si lo hacemos con ceiling_date() lo hace
hacia la semana siguiente. Consulta un calendario para que compruebes este hecho.

Podemos cambiar la especificacion sobre la temporalidad sobre la que deseamos hacer el redondeo:

floor_date(fecha_prueba, "day")
## [1] "2020-12-22 UTC"

ceiling_date(fecha_prueba, "day")
## [1] "2020-12-23 UTC"

floor_date(fecha_prueba, "month")
#4 [1] "2020-12-01 UTC"

ceiling_date(fecha_prueba, "month")
## [1] "2021-01-01 UTC"
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floor_date(fecha_prueba, "hour")
4 [1] "2020-12-22 18:00:00 UTC"

ceiling_date(fecha_prueba, "hour")
4 [1] "2020-12-22 19:00:00 UTC"

floor_date(fecha_prueba, "minute")
## [1] "2020-12-22 18:09:00 UTC"

ceiling_date(fecha_prueba, "minute")
## [1] "2020-12-22 18:10:00 UTC"

También podemos usar la funcién round_date() que efectla el redondeo hacia el momento mas
cercano en relacién a la unidad de tiempo.

round_date(fecha_prueba, unit = "week")
4 [1] "2020-12-20 UTC"

round_date(fecha_prueba, unit = "minute")
## [1] "2020-12-22 18:10:00 UTC"

Haciendo uso de estos elementos, podemos contabilizar los viajes, considerando el dia en que se
iniciaron.

mibici2z %>%
count(dia=f loor_date(inicio, "day")) %>%
ggplot(aes(dia,n))+
geom_Lline()

Capftulo 9: Manejo de fechas | 217



750 -

00 -

250 =

Niow 30 Dec 07 Dec 14 Diec 21 Dec 28
dia

En la instruccién anterior hemos indicado que se cree una variable de dia y se contabilicen los via-
jes efectuados cada dia. Esto gracias a la funcién count().

4.2 Actualizar fecha-tiempo

Si deseamos cambiar alguno de los componentes de una fecha, podemos usar la funcion update()

fecha_prueba
## [1] "2020-12-22 18:09:53 UTC"

#Cambiar el mes
update(fecha_prueba, month=11)

g4 [1] "2020-11-22 18:09:53 UTC"

#Cambiar el dia
update(fecha_prueba, mday=20)

B4 [1] "2020-12-20 18:09:53 UTC"

#Cambiar la hora
update(fecha_prueba, hour=15)

g4 [1] "2020-12-22 15:09:53 UTC"

A2 Capacitacion | 218

5 Lapsos de Tiempo

Como te habras dado cuenta fue posible calcular la duracion de cada viaje, haciendo la resta entre
la hora de inicio y la hora de termino del viaje. En R es posible calcular lapsos de tiempo como;
duracioén, periodos o intervalos. Esto representa la aritmética de fechas y tiempos.

Ya hemos efectuado operaciones sobre la duracion y vimos que el resultado se expres6 en segun-
dos. Tomemos la informacion de inicio y fin del primer viaje de la tabla o base de datos de mibici.

inicioemibici2$iniciol1]

inicio

#4 [1] "2020-12-22 18:09:53 UTC"
finemibici2$finall1]

fin

B4 [1] "2020-12-22 18:23:13 UTC"

Sabemos que la duracién es
viaje<fin-inicio
as.duration(viaje)

##t [1] "800s (~13.33 minutes)"

La funcién as.duration nos regresa la duraciéon de este primer lapso. El resultado se expresa en
segundos, pero incluye una conversion a minutos.

Podemos calcular la duracién en segundos de lapsos de tiempo;
dminutes(c(13,15))
## [1] "780s (~13 minutes)" "900s (~15 minutes)"

dhours(2.5)
## [1] "9000s (~2.5 hours)"

ddays(1:3)
## [1] "86400s (~1 days)" "172800s (~2 days)" "259200s (~3 days)"

dweeks(2)
## [1] "1209600s (~2 weeks)"
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dyears(.5)
## [1] "15778800s (~26.09 weeks)"

En el primer caso con dminutes hemos pedido conocer cuantos segundos hay en trece minutos y
luego en quince. En el segundo caso con dhours, los segundos de 2.5 horas. El tercer caso median-
te ddays solicitamos los segundos de 1,2 y 3 dias.

Cada una de estas funciones regresa la duracion en segundos, de valores en minutos, horas, dias,
semanas o anos.

Con estas funciones podemos efectuar operaciones sobre el tiempo. Por ejemplo, la siguiente in-
dicacion calcula los segundos en cinco minutos y los multiplica por 3.

3xdminutes(5)
## [1] "900s (~15 minutes)"

Mediante la operacién de estas funciones, podemos construir variables que representen fechas ;

today() thoy
## [1] "2021-01-09"

today()+ddays(1) #mafiana
## [1] "2021-01-10"

today()+dyears(1) #el siguiente afio
## [1] "2022-01-09 06:00:00 UTC"

La duracion con estas funciones contabiliza lapsos con un nimero determinado de segundos.

Es posible cambiar los lapsos de tiempo que se contabilizan en segundos, usando periodos de
tiempo. Para ello usamos las funciones;

minutes(c(13,15))
#4 [1]1 "13M @S" "15M @QS"

hours(3)
#4 [1] "3H oM 0S"
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days(1:3)
## [1] "1d OH @M @S" "2d @H @M @S" "3d @H @M es"

weeks(2)
## [1] "14d OH oM QS"

years(5)
## [1] "5y Om 0d OH oM @S"

Observa qué en este caso, los resultados muestran periodos de tiempo, en lugar de lapsos (duracion)
en segundos.

Mediante el uso de la funcién seconds_to_period es posible transforma un valor nimerico en segundo,
en un periodo de tiempo. Por ejemplo 13289 segundos equivalen a 3 horas, 41 minutos y 29 segundos.

seconds_to_period(13289)
## [11 "3H 41M 29S"

El uso de esta funcién proporciona un estimacion exacta, ya que al expresar los resultados en tér-
minos de dias, horas, minutos y segundos, no involucra el uso de afios 0 meses. Podemos tambien
hacer uso de la funcion contraria, la cual regresara el nimero de segundos en un periodo.

periodo<seconds_to_period(13289)
periodo

B4 [1] "3H 41M 295"

period_to_seconds(periodo)
#4 [1] 13289

Con estas funciones también es posible efectuar operaciones que generen nuevos periodos. Por ejemplo;

days(7)+months(3)+seconds(10)
## [1] "3m 7d OH OM 10S"
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2xdays(7)+months(3)+seconds(10)
## [1] "3m 14d OH OM 105"

Con las funciones que hemos revisado hasta el momento, esperariamos que al efectuar la division
years(1) / days(1) obtuviéramos un 365. Sin embargo, el efectuar la siguiente operacién obtenemos;

years(1) / days(1)
## [1] 365.25

Resultando no precisamente en 365, pues se trata de una aproximacion basada en la contabiliza-
cién con segundos. Si deseemos una mejor aproximacién tenemos que hacer un intervalo de un
afo, para construirlo debemos apoyarnos de %--%

sig_a<today()+years(1)
today() %--% sig_a #Este es el intervalo exacto de un afio

## [1] 2021-01-09 UTC--2022-01-09 UTC

(today() %--% sig_a) /days(1)
## [1] 365

now() %--% (now()+hours(1)) #Este in intervalo exacto de una hora
#4 [1] 2021-01-09 14:39:04 CST--2021-01-09 15:39:04 CST

now() %--% (now()+seconds(1))#Este in intervalo exacto de un segundo
## [1] 2021-01-09 14:39:04 CST--2021-01-09 14:39:05 CST

6 Zonas horarias

Como sabes existen diferentes zonas horarias, lo cual puede convertirse en un problema en el
momento en que trabajamos con fechas y tiempo. De manera automatica cuando descargas R por
primera vez en tu computadora, se configura una zona horaria. Para determinar cual es la zona
horaria establecida usamos;

Sys.timezone()
## [1] "America/Mexico_City"

Si por alguna razén no existe una zona horaria configurada, esta instruccion regresara NA.
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Podemos configurar R en determina zona horaria haciendo:

Sys.setenv(tz="Europe/Madrid")
now()

B4 [1] "2021-01-09 14:39:04 CST"

Esto fijara la zona horaria de Europa.

Regresando a la zona horaria de México;

Sys.setenv(tz="America/Mexico_City")
now()

B4 [1] "2021-01-09 14:39:04 CST"

Para consultar las zonas horarias disponibles, podemos usar la funcion OlsonNames()

head(OlsonNames())
## [1] "Africa/Abidjan" "Africa/Accra" "Africa/Addis_Ababa"

## [4] "Africa/Algiers" "Africa/Asmara" "Africa/Asmera"

La funcién head()muestra los primeros elementos.

En caso de que ya tengamos una variable que contenga una fecha en un determinado formato de
zona horaria, podemos cambiarla;

fecha_prueba
## [1] "2020-12-22 18:09:53 UTC"

fecha_prueba2<with_tz(fecha_prueba, tz="Europe/Madrid")
fecha_prueba?

g4 [1] "2020-12-22 19:09:53 CET"

Esto simplemente es para representar el mismo instante en diferentes horarios. Esto lo sabemos
pues si hacemos la resta entre las dos fechas tenemos una diferencia de cero segundos;

fecha_prueba—fecha_prueba?
## Time difference of 0 secs
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Otro ejemplo;

instante<ymd_hms("2015-06-01 12:00:00", tz = "Europe/Madrid") #Un instante
en la zona de America/New_York

instante2<«with_tz(instante, tz="America/Mexico_City") #El mismo instante en
la zona "America/Mexico_City"

instante?

## [1] "2015-06-01 05:00:00 COT"

instante-instante2
## Time difference of 0 secs

En caso de que un instante (fecha o tiempo) se encuentre mal identificado en su zona horaria, de-
bemos forzar el cambio de zona horaria. Para ello usamos force_tz()

instante3«force_tz(instante, tz="America/Mexico_City")
instante3

## [1] "2015-06-01 12:00:00 COT"

instanteZ2- instante3

## Time difference of -7 hours

Forzando al instante a que se encuentre en la zona distinta a la que era inicialmente, veamos que
ahora si hay diferencia en el tiempo.

Es de nuestro interes conservar unicamente el valor nUmerico contendio en el resultado anterior,
podemos hacer;

as.numeric(instante2- instante3)
#t [1] -7

7 Actividades

1. Usa la funcién adecuada para convertir las siguientes cadenas de texto en fechas;
* “March 8, 2021”
+“2021-June-07"
* “06-April-2019”
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* ¢("August 19 (2015)", “July 1 (2015)")
«“12/30/20" 30 de diciembre 2020

2. Usa la tabla de datos de mibici y construye una grafica donde se muestre el nimero de viajes
por dia, usando Unicamente los viajes que duraron mas de 20 minutos.

3. Escribe una funcién que dada una fecha de nacimiento exacta (con horas, minutos y segundos),
pueda calcular la edad y expresarla como un periodo en términos de dias, horas y segundos.

4. Determina que dia de la semana sera el 05 de junio de 2021.

5. Construye un periodo que tenga 5 afios, 3 meses, 2 dias, 15 horas, 10 minutos y 5 segundos.
Luego averigua la duracion del periodo en segundos.
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Capitulo 10 | Factores

1 Introduccién

Un factor en R se refiere a una variable categérica, la cual tiene un nimero finito y conocido de va-
lores posibles. Los factores son utiles para mostrar variables de texto en un orden personalizado,
diferente al orden alfabético y también se utilizan para cambiar el valor de esas variables.

2 Forcats

Para trabajar factores es necesaria la libreria forcats. Ya que no forma parte del conjunto tidyverse,
hay que instalarla y cargarla explicitamente. Ademas, recordemos iniciar nuestro script de la for-
ma usual, cargando el directorio donde se encuentre la base de datos que trabajaremos en este
capitulo.

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap10_Factores")
options(scipen=999)

library (tidyverse)

library(readr)

library(forcats)

En este capitulo utilizaremos una muestra de la edicion de 2018/2019 de las encuestas de opinion
publica en las Américas (LAPOP) en México, que realiza la Universidad Vanderbilt. Estos datos se
encuentran en el excel en el archivo de nombre lapop_mexico.csv, una vez cargada la base de
datos, cambiemos los nombres de las siguientes variables para facilitar el manejo de los datos de
este capitulo, ya que algunos nombres que han sido asignados no se relacionan con el contenido:
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lapop <« read_csv("lapop_mexico.csv'")
colnames(lapop)

#4 [1] "idnum" "unigq_id" "cluster" "upm" "wt

# [6] ‘"wave" "pais" "nationality" 'estratopri" "]orov"
## [11] "municipio" "estratosec" ""tamano" "ur" "fecha"
g [16] "q1" "q2" a4 "vh1" "inf1"
B [21] "vb2" "vb3n" "vb10" "vh11" "pol1"
#t [26] "vb20" "q10new"

names(lapop)[9:10] <« c("region", "entidad")

names(lapop)[16:18] « c("sexo", "edad", "problema_mas_grave")
names(lapop)[22] « "voto"
names(lapop)[25:27] « c("confianza_politica", "elecciones", "ingreso")

Observa que para cambiar el nombre de la columna hemos indicado el nimero de columna seguido
del nombre que deseamos asignar en el caso en que se trate de columnas sucesivas hemos incluido los
dos puntos. Puede volver a ejecutar colnames(lapop) para verificar que los nombres han cambiado.

Cuando importamos una base de datos, R no siempre es capaz de identificar cuando una variable es
solo texto o cuando es un factor. Veamos un resumen de la base lapop para el ver tipo de variables.

summary (lapop)

H# idnum unig_id cluster upm

H Min. : 1.0 Length: 1580 Min. : 11.0 Min. : 1.00
HH Tst Qu.: 403.8 Class :character 1st Qu.: 332.0 1st Qu.: 32.00
H# Median : 811.5 Mode :character Median : 652.0 Median : 65.00

H# Mean : 810.9 Mean : 656.6 Mean : 65.11
# 3rd Qu.:1212.2 3rd Qu.: 981.2 3rd Qu.: 98.00
#a Max. :1624.0 Max. :1302.0 Max. :130.00
#H wt wave pais nationality

#H Min. :1 Min. :2018 Length:1580 Length:1580

#H Tst Qu.:1 1st Qu.:2018 Class :character Class :character

g Median :1 Median :2018 Mode :character Mode :character

Hi Mean :1 Mean :2018
#H 3rd Qu.:1 3rd Qu.:2018
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H#
i
f#
ft#
ft#
H#
H#
H#
H#
#
#
H#
#
i
#
i
i
i
i
i
i
H#
H#
H#
HH
HH
HH
H#
H#
H#
H#
h#
h#
i

Max. :1 Max.

region
Length: 1580

Class :character
Mode :character

tamano
Length:1580

Class :character
Mode :character

edad

Min. :18.00
Tst Qu.:28.00
Median :40.00
Mean :42.09
3rd Qu.:54.25
Max. :88.00
vb?2

Length:1580

Class :character Class
Mode :character

12018
entidad municipio
Length: 1580 Length: 1580

Class :character Class
Mode :character Mode

ur fecha
Length:1580 Length:1580
Class :character Class :character

Mode :character Mode

problema_mas_grave
Length: 1580

Class :character
Mode :character

voto vb10
Length:1580 Length:1580

Mode :character Mode

confianza_politica elecciones

Length: 1580

Class :character
Mode :character

Length: 1580

Class :character
Mode :character

:character

:character

Length:1580
Class :character Class :character
:character

:character Class
:character

Length: 1580
:character

estratosec
Length: 1580
:character Class

:character

:character

sexo
Length:1580

Class :character
Mode :character

inf1
Length:1580

Mode :character

Length:1580
:character Class

:character

:character

:character
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La mayoria de las variables son reconocidas como texto. Sin embargo necesitamos que sean facto-
res (categoricas). Por esta razén debemos transformarlas, ya que el conjunto posible de respues-
tas es conocido.

Para ello utilizamos la funcién as.factor ().

lapop <« lapop %>%
mutate(region=as.factor(region), sexo=zas.factor(sexo),
entidad=as.factor(entidad), problema_mas_grave=as.factor(problema_mas_
grave),
voto=as.factor(voto),confianza_politica=as.factor(confianza_politica),
elecciones=zas.factor(elecciones),ingreso=zas.factor(ingreso))

Con esto las variables indicadas ahora son del tipo factor. Te invito a que vuelvas a efectuar el
summary(lapop) y observes las diferentes antes y después de convertir determinadas variables
de la base en factor.

Cuando trabajamos con este tipo de respuestas, si existen muchas opciones para una variable,
podemos obtener un conteo rapido, tal como lo hemos hecho con anterioridad:

unique(lapop$region)
it [1] Centro Centro Occidente Norte Sur
## Levels: Centro Centro Occidente Norte Sur

lapop %>%
count(region)

H# # A tibble: 4 x 2

i region n

i <fet> <int>
## 1 Centro 549
## 2 Centro Occidente 296
## 3 Norte 399
## 4 Sur 336

También podemos verlo a través de una grafica de barras:

ggplot(lapop, aes(region))+
geom_bar ()
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Cuando trabajemos con factores nos enfrentaremos a dos problemas comunes. El primero es la
necesidad de cambiar el orden de las respuestas y el segin es cambiar el contenido de las res-
puestas o el valor de las respuestas por uno mas conveniente.

3 Modificar el orden de los factores

La variable voto reporta el voto de los ciudadanos en las elecciones presidenciales pasadas, e
imaginemos que nos interesa analizar la edad de quienes votaron por los diferentes candidatos:

voto ¢« lapop %>%

group_by(voto) %>%

summarize(edad_promedio = mean(edad, na.rm = TRUE), n = n(),
.groups="drop"')

ggplot(voto, aes(edad_promedio, voto)) +

geom_point(size=2, col="blue")

Ricardo Anaya Cortés PAN - [ ]
Crtro = L
Mo sabe - L]
MNo rezponde = L]
No Aplica- @

voto

Ninguna (fue a votar pero dajd |la boleta en blanco) - L
Ninguno (anuld su volo)= &
Jose Antonio Meade Kuribrefia PRI - L]
Jaime Rodriguez Calderdn El Bronco Independiente - L
Andrés Manuel Lipez Obrador Morena Junies Haremos Historia - ®

35 40 45
edad_promedio
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La grafica nos muestra el promedio de edad segun el voto realizado, sin embargo, podemos mejo-
rar la visualizacién si reordenamos los factores usando la instruccion fct_reorder(), esta instruccion
utiliza tres argumentos:

* f, la variable factor que deseamos modificar
* X, una variable numeérica que se usara para reordenar los factores

* fun, una opcidén que se usa cuando existen multiples valores de x, utiliza por defecto la media-
na

Por ejemplo, si reordenamos a los candidatos por la edad promedio de quienes reportaron sus
votos, o si los reordenamos por el nUmero de personas que reportaron votar por ellos, obtenemos
que en ambas visualizaciones se vuelve mas sencilla su interpretacién.

ggplot(voto, aes(edad_promedio, fct_reorder(voto, edad_promedio))) +
geom_point(size=2, col="blue")

HNinguno (fus a volar pane dejo la boleta en blanco) - L
José Antonio Meade Kuribrafa PRI - L]
Mo sabe - L]
Andrés Manuel Lopaz Obrador Morena Juntos Harmamos Histaria = L]
No responda - L]
Ricardo Anaya Cortés PAMN - L

{voto, edad_promedio)

Otro - L]
Jaime Rodriguez Calderdn El Bronco Independiente - L]
Mo Aplica- @

fct_reorder

Minguno (anuld su voto)=-

35 40 45
edad_promedio

ggplot(voto, aes(n, fct_reorder(voto, n))) +
geom_point(size=2, col="blue")

Andrés Manual Lépez Obradar Morena Juntos Haremaos Historia = .
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Ninguno (anuld su volo)- @
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Ahora analicemos la edad promedio segun los niveles de ingreso, para ello obtenemos el prome-
dio de la edad de quienes reportan tener determinado nivel de ingresos.

ingreso <« lapop %>%

group_by(ingreso) %>%

summarize(edad_promedio = mean(edad, na.rm = TRUE),n = n(),
.groups="drop' )

ggplot(ingreso, aes(edad_promedio, fct_reorder(ingreso, edad_prome-
dio)))+ geom_point(size=2, col="blue")

Ningudn ingreso - @
No responde - [ ]
Mo sabe - [
Entre 52,401 - $2,800- ®
Menos de $620- L ]
Entre $1.601 - $2,000 - ®
Entre $620 - $1,200- ]
Entre 54,301 - 54,800 - ]
Entre $6.401 - §7.600- ®
Entre 54,801 - $5,400- °
Entre $3,401 - $3,800- ®
Entre 52,001 - $2.400 - [ ]
Entre 37 601 - $8,300- ]
Entre 51,201 - 1,600~ a
Entre $3,801 - 54,300 - ®
:u_.-' Entre $9,301 - $13,000- °
Mas de $13,000 - [ ]
Entre $2.801 - $3,400 - ]
Entre $5.401 - $6.400- ®

L L) L 1

38 42 48 50
edad_promedio

reorder(ingreso, edad_promedio)

Sin embargo, en este caso es necesario aclarar que el ingreso ya tiene un orden predefinido de
menor a mayor, por lo que reordenarlos por la edad promedio no necesariamente representa una
mejora en la visualizacién. Una alternativa podria ser mover las opciones que representan un valor
perdido, al final de las opciones, usando la siguiente instruccion:

ggplot(ingreso,

aes(edad_promedio, fct_relevel(ingreso, "NinglGn ingreso", "No sabe", "No
respon de"))) +
geom_point(size=2, col="blue")
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Menos de 5620 - [ ]
Mas de $13,000- L]
Entre $9,301 - $13,000 - [
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Entre 2,801 - $3,400- ®
Entre $2,401 - 52 800 - [
Entre $2,001 - $2,400- [ ]
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Mo responde - ]
Mo sabe - L]
Ningdn ingreso - @
38 42 45 50
edad promedio

(ingreso, "Ninglin ingreso”, "No sabe”, "No respo

fct_relevel

Otra forma de ordenar los factores es usando la opcidn fct_infreq, la cual reordena los factores
por sus frecuencias de manera descendente, adicionalmente, podemos utilizar fct_rev, la cual nos
permite invertir el orden y que sea de manera ascendente:

lapop %>%

mutate(region = region %>% fct_infreq() %>% fct_rev()) %%
ggplot(aes(region)) +

geom_bar (fill="blue")

400 -

D-

[ i ] [}
Centro Occidente Sur Morte Centro
region

count
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4 Modificar factores

El segundo problema, es cuando los factores tienen valores que resultan poco practicos de ana-
lizar, por ejemplo, en las graficas anteriores las posibilidades que tiene la variable voto, tienen
nombres demasiado largos, lo que dificulta la visualizacién.

Para resolver este problema, necesitamos recodificar los valores de la variable voto, es decir, re-
emplazar las respuestas por otros nombres que sean mas sencillos de analizar. Las visualizaciones
Utiles necesitan tener nombres cortos e informativos sobre las variables de interés.

Para recodificar una variable de tipo factor necesitamos utilizar la funcion fct_recode(), asignando la
variable, seguido del nuevo valor que se asignara cuando se cumpla cierto otro valor:

lapop2 <« lapop %>%
mutate(voto = fct_recode(voto,

"AMLO" = "Andrés Manuel Loépez Obrador Morena Juntos Haremos Historia",
"Bronco" = "Jaime Rodriguez Calderdn EL Bronco Independiente",

"Meade" = "José Antonio Meade Kuribrefia PRI",

"Anaya" = "Ricardo Anaya Cortés PAN",

"NR, NS" = "No responde",
'"NR, NS" = "No sabe",

"Anulado" = "Ninguno (anuld su voto)",
"Anulado" = "Ninguno (fue a votar pero dejdé la boleta en blanco)"
))

Si graficamos de nuevo el voto de los participantes observamos que la visualizacion mejora consi-
derablemente:

lapop2 %>%

mutate(voto = voto %>% fct_infreq()) %>%
ggp lot(aes(voto)) +

geom_bar (fill="blue")

800 -

200-

i i L] L} ¥ i i L}
AMLO Mo Aphca NR, NS Anaya Meade Ofro Bronco Anulado
voto
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Observa que las opciones “No responde” y “No sabe” se agruparon en una misma categoria y las
respuestas “Ninguno (anulé su voto)”y “Ninguno (fue a votar pero dej6 la boleta en blanco)” tam-
bién se agruparon en una misma respuesta. Cuando tenemos un nimero mayor de valores que se
pueden resumir en grupos mas pequefios puede resultar mas util utilizar la opcion fct_collapse(),
donde a cada nueva respuesta se le asignan resultados anteriores, veamos un ejemplo:

lapop <« lapop %>%
mutate(voto = fct_recode(voto,

"AMLO" = "Andrés Manuel Loépez Obrador Morena Juntos Haremos Historia",
"Bronco" = "Jaime Rodriguez Calderdn EL Bronco Independiente",

"Meade" = "José Antonio Meade Kuribrefia PRI",

"Anaya" = "Ricardo Anaya Cortés PAN",)) %>%

mutate(voto = fct_collapse(voto,

"NR, NS" = c("No responde", "No sabe"),

Anulado = c("Ninguno (anuld su voto)", "Ninguno (fue a votar pero dejo
la boleta en blanco)")))

Otra forma de agrupar las respuestas es utilizando la opcion fct_lump(), 1a cual es util cuando tene-
mos opciones con pocas frecuencias y las agrupa para reducir el nUmero de opcionesy mejorar las
visualizaciones, por ejemplo, en la encuesta se les pregunta a los ciudadanos sobre cual considera
que es el problema mas grave en el pais, si hacemos un conteo de las respuestas observamos que
existen muchas opciones con muy pocas menciones:

unique(lapop$problema_mas_grave)

## [1] Otro Violencia

## [3] Delincuencia, crimen Corrupcion

##t [5] Economia, problemas con, crisis de Seguridad (falta de)

## [7] Pobreza Narcotrafico

##t [9] Desempleo/falta de empleo Secuestro

## [11] Inflacioén, altos precios No sabe

## [13] Educacién, falta de, mala calidad Drogas, consumo de, drogadiccion
## [15] Mal gobierno Desigualdad

## [17] Agua, falta de Conflicto armado

## [19] Salud, falta de servicio Desplazamiento forzado

## [21] Migracion Derechos humanos, violaciones de
## [23] Los politicos Pandi L las

## [25] Caminos/vias en mal estado No responde

## [27] Vivienda Guerra contra el terrorismo
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##t [29] Medio ambiente Impunidad
## [31] Discriminacion
## 31 Levels: Agua, falta de Caminos/vias en mal estado ... Vivienda

lapop %>%
count(problema_mas_grave)

##t # A tibble: 31 x 2

# problema_mas_grave n
f# <fct> <int>
## 1 Agua, falta de b
## 2 Caminos/vias en mal estado 2
## 3 Conflicto armado 1
## 4 Corrupcion 147
## 5 Delincuencia, crimen 515
## 6 Derechos humanos, violaciones de 1
## 7 Desempleo/falta de empleo 63
## 8 Desigualdad 3
## 9 Desplazamiento forzado 3
## 10 Discriminacion 1
## # ... with 271 more rows

lapop %>%

mutate(problema_mas_grave = problema_mas_grave %>% fct_infreq() %>% fct_
rev()) %>%

ggplot(aes(problema_mas_grave)) +

geom_bar (fill="red") + coord_flip()
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Ahora para reducir de manera automatica las opciones con menor nimero de menciones utiliza-
mos la fct_lump(), para utilizarla solo introducimos dentro del paréntesis la variable que deseamos
agrupar, adicionalmente,utilizamos la opcion n= para indicar el nimero de respuestas que desea-
mos conservar, asi, si queremos solo las principales 10 respuestas, se conservaran las 10 respues-
tas con mayor numero de frecuencias y el resto se agrupan en una nueva categoria, de manera
predeterminada se agrupan con la etiqueta “Other”.

lapop %>%

mutate(problema_mas_grave = fct_lump(problema_mas_grave, n=10) %>% fct_in-
freq()

%>% fct_rev(Q)) %%

ggplot(aes(problema_mas_grave)) +

geom_bar (fill="blue") + coord_flip(Q)

Delincuencia, crimen =

Otro =

Seguridad (falta de) -

Economia, problemas con, crisis de -
Corrupcidn =

Other -
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Desempleo/falta de emplec-

problema_mas_grave

Viclencia -
MNo sabe -

Secuestro -

100 200 300 400 500
count

L=

Sin embargo, ya existe en las respuestas una opcion “otro”, por lo una etiqueta mas apropiada se-
ria “Los demas” en vez de otros, para ello utilizamos la opcion other_leve para personalizar el valor
con el cual se agruparan las demas respuestas:

lapop %>%
mutate(problema_mas_grave = fct_lump(problema_mas_grave, n=10, other_level =
"Los demas")
%>% fct_infreq() %% fct_rev()) %%
ggp lot(aes(problema_mas_grave)) +
geom_bar(fill="red") + coord_flip()
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Delincuencia, crimen =

Otro -

Seguridad (falta de)-

Economia, problemas con, crisis de -
Corrupcion -

Los demds -

Pobreza -
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No sabe -
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problema_mas_grave

100 200 300 400 500
count

D=

5 Actividades

En la archivo datos_imss.csv se encuentra una muestra de la base de datos de trabajadores asegu-
rados en el IMSS durante noviembre de 2020. Importa esta base de datos en un data frame llama-
do imss y calcula lo siguiente:

1. Convierte las variables sexo, rango_edad y rango_salarial a factores.

2. Consulta el archivo descriptor_imss en cual encontraras el significado de las variables sexo,
rango_edad y rango_salarial. Utiliza esta informacién para renombrar los factores por otros nom-
bres mas faciles de entender. Por ejemplo, en vez de que una etiqueta sea E2 que significa mayor
a 1y hasta 2 veces el salario minimo puedes reemplazarla por 1-2 SM

3. Gréfica el total de trabajadores por grupo de edad

4. Grafica el total de trabajadores por rango de salario
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Capitulo 11 | Funciones

1 Introduccién

En este capitulo trabajaremos con dos opciones que permitiran hacer mas eficiente la construc-
cion de cédigo. Profundizaremos en el uso de la familia de operadores del tipo pipe y aprendere-
mos a construir nuestras propias funciones. Los elementos que se trabajan en este capitulo haran
que el proceso de programacion sea mas elegante, sencillo e intuitivo. No sélo para nosotros, si
no ademas para aquellos con los que tengamos que compartir el trabajo. Usaremos una base de
datos, que contiene Unicamente un conjunto de valores aleatorios, los cuales no tienen ninguna
interpretacion especifica. Esto no es una limitante, pues las técnicas que aprendamos podran ser
replicadas a cualquier otra base de datos, de las diversas que hemos presentado en este curso.

2 Previos

Para este capitulo usaremos las librerias con las que hemos trabajado previamente. tibble la usa-
remos para construir otros data frames que nos permitan ver el funcionamiento de ciertos coman-
dos. La libreria pryr contiene un comando que nos ayudara a conocer el tamafio de una tabla de
datos, mientras que magrittr nos permitira profundizar en otros operadores de la familia pipe.

library(tibble)
library(tidyverse)
library(magrittr)
library(pryr)
library(readr)
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3 Pipes con magrittr

En varios de los ejemplos que hemos desarrollado a lo largo de este curso, hemos utilizado el ope-
rador pipe que nos ayuda a concatenar un conjunto de operaciones sobre un objeto. Esta funcion
se carga de manera automatica cuando cargamos la libreria tidyverse sin embargo, este operador
forma parte de la libreria magritrr la cual contiene otras herramientas y revisaremos en este capi-
tulo.

Como ya te habras dado cuenta el uso del operador pipe permite simplificar el c6digo y nos ayuda
a no tener que lidiar con una gran cantidad de objetos, que en ocasiones no son tan necesarios,
pues solo surgen como pasos intermedios en un proceso.

Usemos la siguiente tabla de datos para ejemplificar las ventajas de pipe.

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap11_Funciones")
dp<read_csv("Datos_Prueba.csv")

dp

B4 # A tibble: 15 x 4

H# a b C d

H <db > <db > <db > <db >
Bt 1 -3.23 -1.77 1.62 -2.44
2 2.57 4.92 -1.66 2.28
## 3 3.52 1.52 -1.26 1.29
4 2.77 -8.45 -2.02 -1.49
5 4.80 2. 44 0.0691 2.83
4 6 -0.718 -6.48 -0.395 -2.26
Bt 7 0.334 -0.274 4,17 -2.87
4 8 0.469 -5.99 2.50 -1.18
## 9 2.65 -6.40 - 5.87 - 0.858
## 10 1.25 6.38 3.59 -1.70
## 11 1.89 2.67 -0.805 -2.06
## 12 1.06 -5.28 0.454 -2.55
4 13 1.47 12.3 2.51 —-0.243
B 14 4.49 8.87 -1.55 -1.28
## 15 -0.483 -7.45 4. 41 -5.55

Supdn que a la tabla de datos anterior deseamos agregar una columna que sea igual a la multipli-
caciéon de e=c*d. Luego deseamos extraer solo los datos donde el valor de la nueva columna e>0.
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Finalmente nos interesa que el resultado final contenga solo los valores de la columna a que sean nemos cinco objetos, y solo nos interesa el resultado final contenido en df. Por ahora eliminemos
mayores al promedio de los datos contenidos en la columna c. Para construir la base de datos estos objetos que hemos creado de manera excesiva.
final, sin el uso del operador pipe, tendriamos que construir un conjunto de data frames interme-

dios, como los siguientes:
remove(dp1, dp2, dp3)

dp1<mutate(dp, e=cxb)

dp2<filter(dp1,e>0) Pudimos haber disminuido la cantidad de objetos, si hubiéramos reemplazado el nombre del data
dp3«filter(dp2,a>mean(dp2$c)) frame varias veces, haciendo;
dpf < select(dp3,a)
dpf
. ] dp<mutate(dp, e=cxb)
AR A Tibble: 7 dp«filter(dp,e>0)
Bt a dp<«filter(dp,a>mean(dp$c))
Bt <dbl> dp<«select(dp,a)
d
e 1 2.77 ’ _
## # A tibble: 7 x 1
e 2 4.80
it a
## 3 -0.718
H# <db >
4 2.65
e 1 2.77
## 5 1.25
e 2 4.80
## 6 1.47
## 3 -0.718
## 7 -0.483
H# 4 2.65
## 5 1.25
Cada uno de estos objetos ocupa un determinado espacio en la memoria de R. B 6 147
## 7 -0.483
object_size(dp)
## 3.79 kB . , . .,
Sin embargo, el abuso en el uso de estos reemplazos complica las revisiones y deteccion de erro-
res, pues ahora ya no disponemos de la fuente original de datos, ya que en los reemplazos sucesi-
object_size(dp1) vos ha sido modificada. Una opcién mas elegante y practica seria tener Unicamente el data frame
#H 4.06 KB original y el final. El uso de pipe nos permite estas ventajas. Utilizando podemos hacer;
object_size(dp, dp1) dp<read_csv("Datos_Prueba.csv")
dpf < dp %>%
4.5 kB mutate(e=cxb) %>%
filter(e>0) %>%
filter(a>mean(c)) %>%
El objeto dp requiere de 3.79 KB en memoria, mientras que dp1 requiere 4.06. Juntos deberian select(a)
requerir la suma de estos numeros, sin embargo, parece ser que juntos ocupan 4.5 KB. Esto suce- dpf
de porque R sabe que el objeto dp1 es una copia del objeto dp, a excepcion de la columna ey no HE H A tibble: 7 x 1

considera necesario duplicarlas, porque es algo que ambas contienen comun. Esto hace que el uso

, . . . H# a
de la memoria en R sea eficiente, aunque el cédigo que hemos construido no lo es, pues ahora te-
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H# <db >
1 2.77
## 2 4.80
## 3 -0.718
B 4 2.65
## 5 1.25
Bt 6 1.47
## 7 -0.483

En este punto es importante una observacién. En este caso hemos indicado que el procesamiento
genere un objeto de nombre dpf en el que se asigne el resultado de todos los procesos efectuados.
De no haber indicado dpf<- se hubiera efectuado el procesamiento de informacion sin almacenar-
la en un nuevo objeto y veriamos el resultado de esta manera.

dp %>%
mutate(e=cxb) %>%
filter(e>0) %%
filter(a>mean(c)) %>%

select(a)
B4 # A tibble: 7 x 1
i a
#H <db >
g1 2.77
4 2 4.80
4 3 -0.718
4 2.65
B 5 1.25
Bt 6 1.47
4t 7 -0.483

Nota que en ninguno de los dos casos se ha modificado la tabla de datos original. Entonces pipe
concatena instrucciones no efectla asignaciones pipe funciona gracias a que R usa transformacion
léxica reescribiendo los objetos intermedios, para mostrar Unicamente el resultado final. Existe un
tipo de aplicacion en las que pipe no funcionara como esperamos. Esto sucede basicamente con
funciones cuyos objetos, que ya existen en el enviroment. Por ejemplo, la funcién assign() crea una
nueva variable con un determinado nombre del enviroment.
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assign("t", 50)
t

## [1] 50

# Se asigna un valor de 50 a la variable t

"t %>% assign(378)
t

## [1] 50

pipe ya no es capaz de asignar el nombre, pues la variable ya ha sido previamente definida en el en-
viroment. Para modificar esto debemos indicar que queremos modificar lo que hay en el enviroment

ambiente<«environment()
"t" %>% assign(378, envir = ambiente)
t

## [1] 378

De esta manera creamos un ambiente donde deseamos que se encuentre la variable. Asi pode-
mMOos usar assign y pipe al mismo tiempo.

Observa también que si hacemos lo siguiente no se crea de manera explicita un objeto en el envi-
roment de nombre h. AlUn asi, entiende que debe concatenar dos cosas, de manera virtual un valor
de 378 y a ese sumar 8.

"h" %>% assign(378) %>%
sum(8)

## [1]1 386

3.1 Cuando no usar pipes

Hemos visto que pipe genera muchas ventajas al momento de escribir cédigo. Sin embargo, exis-
ten ciertas circunstancias en las cuales Hadley no recomienda su uso.

* No se recomienda no usar pipe cuando se tienen por decir mas de 10 instrucciones.

+ Si se tienen multiples entradas y multiples salidas de un proceso. Es decir, se recomienda su
uso cuando se trata de la manipulacién de un mismo objeto que generara una Unica salida. Si
se trata de dos objetos diferentes que deben ser combinados, no se recomienda el uso de pipe.
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3.2 Otras herramientas de magrittr

Dentro de la paqueteria magrittr existen tres funciones que alternativas que permiten la concate-
nacion de instrucciones y son semejantes a pipe.

3.2.1 T pipe

Esta funcién %T>% se conoce como T pipe y trabaja de manera similar a pipe. La diferencia princi-
pal entre ellas radica en que T pipe regresa el lado izquierdo de la instruccion.

Observa el siguiente ejemplo en el que con el uso de la funcion rnorm(20) hemos generado de
manera aleatoria un conjunto de 20 numeros, los cuales han sido distribuidos en dos columnasy
acomodados en una matrizy hemos pedido que se calcule la suma de los nUmeros en cada colum-
na. Al usar %>% el valor resultante en h es una matriz que contiene las sumas de cada columna (lo
que esta a la derecha del ultimo operador)

h<rnorm(20) %>%
matrix(ncol=2) %>%
colSums

h

## [1] -2.5638120 0.8289139

Si vemos la clase de objeto que es h tenemos;

class(h)

#4 [1] "numeric"

En el siguiente cédigo se replica el mismo procedimiento, pero en la segunda linea se usa %T>%
por lo que la ejecucidn regresara, lo que se encuentra a la izquierda del operador, es decir la matriz
con las dos columnas.

h<rnorm(20) %>%
matrix(ncol=2) %T>%

coLSums
h
it [,1] [,2]
# [1,] 0.03572779 -0.0006392553
# [2,] 1.16907222 0.5413506108
B [3,] -1.46282795 —-0.30532579860
i [4,] —-0.34794257 —-0.0012483004
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## [5,] -0.48573196 1.3229983841
## L6, ] -0.85704831 -1.0172714615
## [7,] 1.50554251 0.8931270214
## [8,] -1.03757856 —2.2872168999
## [9,] 0.01195682 -0.1609991564
## [10,] -0.75055188 0.1175504098

La clase de objeto ahora es;

class(h)
## [1] "matrix" "array"

3.2.2 Exposicion pipe

Este operador expone los nombres de las variables en un data frame, para que sea posible refe-
rirse a ellos de manera explicita. Supongamos que del objeto datos de prueba dp, nos interesa
la correlacion (comando cor) que existe s6lo entre las columnas a y b. Usamos %$% para poder
referirnos a esas columnas de manera directa.

dp %%%
cor(a, b)

B [1] 0.3680542

Observa que al ejecutar el siguiente cédigo usando el operador pipe comun obtendremos un error.
Esto sucede porque aunque hemos indicado que estamos trabajando con dp la instruccion no es
capaz de reconocer que ay b se refieren a los nombres de las columnas que existen en dp.

dp %%
cor(a, b)
# Error in cor(., a, b) : invalid 'use' argument

Observa que de otro modo, tendriamos que haber hecho;

cor (dp$a, dp$b)
Bt [1] 0.3680542
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Lo que nos da la idea del funcionamiento de este operador %$%.

3.2.3 Asignacién pipe

Este operador permite efectuar asignaciones y reemplazos en el cédigo. Por ejemplo, usemos los
datos de prueba contenidos en dp. Comparemos pipe con Asignacion pipe

fH <db > <db > <db > <db >

4 1 -3.23 -1.77 1.62 -2. 44

4 2 2.57 4.92 -1.66 2.28

4 3 3.52 1.52 -1.26 1.29

4 2.77 -8.45 -2.02 -1.49

## 5 4.80 2. 44 0.0691 2.83

## 6 -0.718 -6.48 -0.395 -2.26

En cambio, si usamos asignacion pipe

dp %<>% mutate(e=a+b)

head(dp)

## # A tibble: 6 x 5

H# a b C d e

HH <db > <db > <db > <db > <db >
1 -3.23 -1.77 1.62 -2. 44 -5.00
4 2 2.57 4.92 -1.66 2.28 7.49
## 3 3.52 1.52 -1.26 1.29 5.04
4 2.77 -8.45 -2.02 -1.49 -5.68
4 5 4.80 2. 44 0.0691 2.83 7.23
4 6 -0.718 —-6.48 -0.395 -2.26 -7.20

dp %>% mutate(eza+b)

B4 # A tibble: 15 x 5

f# a b C d e

## <db > <db > <db > <db > <db >
#H 1 -3.23 -1.77 1.62 -2.44 -5.00
i 2 2.57 4,92 -1.66 2.28 7.49
#H 3 35.52 1.52 -1.26 1.29 5.04
4 2.77 -8.45 -2.02 -1.49 -5.68
4 5 4,80 2. 44 0.0691 2.83 7.23
it 6 -0.718 —-6.48 -0.395 -2.26 -7.20
3 0.334 -0.274 4.17 -2.87 0.0594
i 8 0.469 -5.99 2.50 -1.18 -5.52
it 9 2.65 -6.40 -5.87 -0.858 -3.74
it 10 1.25 6.38 3.59 -1.70 7.63
11 1.89 2.67 -0.805 -2.06 4,57
i 12 1.006 -5.28 0.454 -2.55 -4.272
it 13 1.47 12.3 2.51 —-0.243 13.8
it 14 4,49 8.87 -1.55 -1.28 13.4
## 15 —-0.483 -7.45 —4. 41 -5.55 -7.93

Si observamos se efectua el procedimiento, pero no hay una asignacion. Es decir, no se modifica
la tabla de datos original. Podemos ver los primeros valores de dp y darnos cuenta qué sélo hay
cuatro columnas, pues la columna e no existe.

head(dp)
## # A tibble: 6 x 4
# a b C d
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Observa que ahora en dp, si se ha efectuado una transformacion de los datos, lo cual no sucede
en el primer caso.

4 Funciones

Cuando nos encontramos en casos reales, trabajando con bases de datos y cddigos que requieren
grandes cantidades de programacion es comun que en ocasiones una misma actividad se repita
mas de una vez. Considera por ejemplo que tienes tres rectangulos, y que necesitas obtener el
area de cada uno de ellos. Una forma de hacerlo es declarar, todas las variables necesarias y calcu-
lar tres veces el area usando la definicién conocida como la multiplicacion de su base por su altura.
Ese procedimiento es el que usamos a continuacion;

#Rectangulo 1
base1<« 40
altural« 5o
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basel*altural
## [1] 2000

#Rectangulo 2
base2< 200
alturaz« 60
baseZxalturaz2

## [1]1 12000

#Rectangulo 1
base3« 4
altura3<« 150
base3*altura3j

## [1]1 600

Observa que en este caso hemos tenido que escribir practicamente lo mismo tres veces. Para ello
una buena idea es copiar y pegar el cédigo y s6lo cambiar los elementos que necesitamos 1, por 2
y 2 por 3. Si embargo, esto incrementa el tamafio y puede llevarnos a cometer una mayor cantidad
de errores en el proceso. Una forma de solucionar esto es hacer uso de funciones. Una funcién nos
permite automatizar determinadas tareas de una forma mas sofisticada que solo copiar y pegar.
Escribir una funcidén nos proporciona tres ventajas importantes;

1. Mediante la asignacion de nombres relacionados a la actividad que realiza la una funcién,
podemos hacer nuestro c6digo mas simple de entender.

2. Silos requerimientos cambian, no es necesario modificar todas las veces que se copid y pegod
el cddigo. Sera necesario Unicamente modificar la funcion.

3. Elimina el riesgo de cometer errores al copiar y pegar codigo.

Por ejemplo, retomando el caso de calcular el area de tres rectangulos, podemos hacer una fun-
cioén que se llamada area que nos otorga el mismo funcionamiento, pero con mayor facilidad. Para
crear una funcién usamos el comando function y especificamos entre paréntesis, nombres genéri-
cos a las variables que requiere la funcion para su uso. En este caso usamos dos, pues se requiere
una variable para la base y otra para la altura.

area<function(x,y){
X*Y
}

area(40,50)
## [1] 2000
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area(200,60)
## [1] 12000

area(4,150)
#t [1] 600

Observa que una vez que hemos nombrado a la funcién lo siguiente es sélo llamarla y asignarle
valores a las variables que consume de entrada. De esta manera al escribir area(40,50) R entiende
que x=40, y=50y que el procesamiento que debe hacer es multiplicarlas.

Para construir una funcién se requieren tres componentes;

1. El nombre de la funcidn. En este caso la recomendacion es que el nombre se relacione con el
proceso que realiza la funcion.

2. Las variables de entrada o argumentos que consume la funcién. Podemos hacer uso de letras
como (w,X,y,2)

3. El cddigo con las instrucciones sobre como debe operar la funcién se conoce como el cuerpo
de la funcidn y si se trata de una cantidad de cédigo, se encuentra delimitado por llaves de inicio
y fin {}. En ocasiones si se trata de pocas lineas podemos omitir las llaves. Sin embargo, su uso
es ampliamente recomendado en cualquier caso.

Consideremos un ejemplo un tanto mas complejo. Supongamos que tenemos el siguiente data fra-
me, que hemos construido usando la funcién tibble(). La funcidén rlnorm(5) indica que se generen
5 valores aleatorios.

df <« tibble(

a = rlnorm(5),

b = rlnorm(5),

c = rlnorm(5),

d = rlnorm(5)

)

df

HHt # A tibble: 5 x 4

HH a b C d

B <db > <db > <db > <db >
HH 1 0.302 1.04 0.435 35.68
2 2.01 0.303 0.0808 0.159
3 1.20 1.59 0.712 1.67
Hit 4 4.65 0.230 4,39 0.214
Ht 5 0.482 0.722 2.67 3.24
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Este data frame tiene diferentes valores. Supdn que nos interesa convertir cada valor en un nu-
mero de 0 a 1, de manera que los numeros obtenidos este re-escalados. Es decir que el valor mas
pequefio de cada columna sea 0, mientras que el mas grande sea 1y asi sucesivamente. Usando
la funcion range() que genera valor maximo y minimo, tenemos que para la primera columna ten-
driamos que hacer;

rango<range(df%a, na.rm = TRUE)
df$a <« (df$a-rangol[1])/(rangol2]-rango[1])

df

H# # A tibble: 5 x 4

B a b C d
f# <db > <db > <db > <db >
1 0 1.04 0.435 3.68
H# 2 0.393 0.303 0.0808 0.159
it 3 0.207 1.59 0.712 1.67
B 4 1 0.230 4,39 0.214
#t 5 0.0414 0.722 2.67 3.24

Observa que dentro de range(df$a, na.rm = TRUE) indicamos na.rm = TRUE para asegurarnos que
solo se efectle esta operacion con valores diferentes a NA.

La funcion range() genera el maximo y el minimo. Cada uno se registra dentro de la variable rango.
En la posicidn uno esta el minimo en la dos el maximo. De esta manera los valores de la columna
a han sido re-escalados. Para completar el proceso, tendriamos que hacer esto tres veces mas.
Una opcidn seria copiar y pegar cambiando en cada caso, a por b, luego por cy asi sucesivamente.

rangob<range(df$b, na.rm = TRUE)
df $b« (df $b-rangob[1]1)/(rangob[2]-rangob[1])
rangoc «<range(df$c, na.rm = TRUE)
df$c <« (df$c-rangoc[11)/(rangoc[2]-rangoc[1])
rangod<range(df$d, na.rm = TRUE)
df$d « (df$d-rangod[1]1)/(rangod[2]-rangod[1])

Esta opcién requiere ser extremadamente cuidadosos, pues podemos cometer errores en el re-
emplazo de a por b

Otra opcion es hacer una funcion;

re_escala<function(x){
rango<range(x, na.rm = TRUE)
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(x-rango[11)/(rango[2]-rango[11)
}

De esta manera, solo asignamos a cada columna, la funciéon que hemos creado;

df$b<re_escala(df$h)
df$c<re_escala(df$c)
df$d<re_escala(df$d)

df

Bt # A tibble: 5 x 4

HH a b C d

it <db > <db > <db > <db >
1 0 0.597 0.0820 1

## 2 0.393 0.0535 0 0

i 3 0.207 1 0.146 0.430
4 1 0 1 0.0156
Bt 5 0.0414 0.361 0.599 0.877

Observa que la funcion que llamamos re_escala tiene una Unica entrada, que hemos representado
en la funciéon con la letra x.

4.1 Recomendaciones

Trabajar con funciones genera una ventaja importante en el manejo de grandes lineas de cédigo.
En estos casos la recomendacién es que los nombres que asignemos a las funciones sean claros,
cortos y lo mas importante; que puedan proporcionar algo de informacion sobre la funcionalidad.

Se recomienda el uso de _, asi como combinaciones de mayusculas y minusculas, pero procura
siempre guardar consistencia. Dentro del cuerpo de la funcién es posible el uso de comentarios
con el simbolo # por lo que pueden incluirse descripciones. Sobra decir que aunque R te lo permi-
ta nunca uses un nombre reservado de R para una funcién que tu construyas. Mas delante vemos
un ejemplo de esto.

Siempre que escribas codigo recuerda que debes ser lo mas claro posible, ya sea que compartas
ese codigo con alguien mas o que tu mismo necesites revisarlo mas adelante.

4.2 Una condicional

En ocasiones es necesario que se ejecute una parte de una funcion en determinada circunstancia
y otras partes bajo circunstancias distintas. Para ello hacemos uso de condicionales. La estructura
béasica de una condicional es;
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if(condicion){ 4.3 Multiples condicionales

# que deseamos cuando la condicion se verdadera Es posible escribir mas de una condicional en una funcién. Para ello usamos;

} else {
# que deseamos cuando la condicidn sea false
; if(condicion){
# haz esto
' _ y o _ . } else if (otra condicion) {
Por ejemplo, considera una funciéon que deseamos que nos indique con texto si un nimero es # haz Lo otro
positivo o negativo. Para ello hacemos; } else {
# otra instruccion
}
signo<function(x){
if (x>0) {
y pLH nt{( "Positivo") Considera el ejemplo de funcién signo donde deseamos que en caso de que se trate del cero, no
else

print("Negativo") indique ni positivo ni negativo.

}
} signo<«function(x){
if (x>0) {
print("Positivo")
Observa que la condicional indica que, si el nUmero es mayor de cero, se regresa la palabra Positi- }oelse if (x=0) {
vo. Podemos probar esta funcién; print("No lo sé")
} else {
print("Negativo")
signo(4) }
## [1] "Positivo" }
signo(-34) Probamos la funcién

## [1] "Negativo"
signo(=133)

Al indagar que regresa la funcion bajo el nimero 0, nos daremos cuenta que, regresa Negativo, ## [1] "Negativo"
pues el cero no es mayor que el mismo.

La condicion dentro del if siempre debe ser una condicién que sea necesario evaluar, y regresar un signo(5)
valor FALSO o VERDADERO, dependiendo de su cumplimiento. Al establecer la condicién podemos ## [1] "Positivo"
hacer uso de los caracteres;

* && (y) para indicar que deseamos que se cumplan dos condiciones a la vez signo(0)

* | | (o) para indicar que deseamos que se cumpla una u otra condicion ## [1] "No lo sé"

Nunca uses & 0 | en una condicional if las cuales estan reservadas para vectores de datos, no para
una sola condicion. Recuerda siempre que la condicion establecida en if debe regresar un Unico

| En caso de que la funcidn requiera una gran cantidad de condicionales, podemos usar la opcion
valor.

switch y stop en lugar de escribir todas las condiciones. Por ejemplo, considera una funcién que
permita calcular alguna de las operaciones basicas entre dos numeros;
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operacion<function(x,y,opera){
switch(opera,
'suma"=x+y,
"resta"=x-y,
"multiplica"=x=y,
"divide"=x/y,
stop("Operacion desconocida"))

Observa que la funcién consume tres entradas o argumentos, los niumeros y la operacion. Pode-
mos probarla haciendo;

operacion(4,8,"suma")
gt [1]1 12

operacion(4,8,"resta")
Bt [1] -4

operacion(4,8,"multiplica")
#t [1] 32

operacion(4,8,"divide")
## [1] 0.5

Prueba haciendo operacion(4,8,"potencia") ;Qué obtienes? ;Porqué?. En este caso obtendremos
un error de operacion desconocida.

Tanto la funcion if como function van acompafadas de un par de llaves, que marcan el inicio y el
final de las instrucciones en ella contenidas. En este caso la recomendacion es que uses cambios
entre diferentes lineas para que el cédigo que desarrolles seas mas legible.

4.4 Argumentos de una funcién

Las funciones que hemos construido hasta ahora usan un sélo tipo de argumento; los datos para
hacer el calculo requerido. Una funcion puede contener dos tipos de argumentos; datos (como los
ejemplos que hemos efectuado) y detalles los cuales controlan ciertos detalles del calculo efectua-
do. Por ejemplo, al consultar la ayuda de la funcién mean() tenemos

mean(x, ...)
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## Default S3 method:
mean(x, trim = @, na.rm = FALSE, ...)

Esto significa que ademas del conjunto de datos se requiere un valor para trim y para na.rm. En
caso de que estos detalles no se proporcionen por parte del usuario, la funcion, de forma automa-
tica toma los valores marcados. De esta manera no genera errores en la lectura y ejecucién. Algo
semejante sucede con la funcién str_c.

Para construir una funcién con algun argumento de tipo detalles, es necesario declarar la entrada
con su respectivo valor.

Por ejemplo, construyamos una funcion de nombre veces que de manera automatica regrese un
numero multiplicado por dos, pero que permita la opcién de cambiar las veces por las que el nu-
mero se deba multiplicar, segun la indicacion del usuario.

veces<« function(x, num=2) {
NUM*X
}

Si ponemos a prueba la funcion

veces(2)
# [1] 4

veces(2,num=5)
g4 [1] 10

Observa que la funcion veces, tiene un valor predefinido de num=2 por lo cual si el usuario no
proporciona ese valor no hay problema. Caso contrario si hacemos la funcién

veces2« function(x, num) {
NUM*X

}

Y la probamos

veces2(2)
#Error in veces2(2) : argument "num" is missing, with no default
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Obtenemos un resultado como error, pues para poder completar su funcionamiento la funcion
requiere dos argumentos y solo hemos proporcionado uno.

Siempre que ejecutemos una funcién y deseemos cambiar el valor default de uno de su argu-
mentos tipo detalle debemos incluir su etiqueta, con el fin de evitar confusiones. Si hay mas de
un argumento en una funcién, deben ir separados por comas (,) y luego de cada coma debemos
asegurar un espacio.

En ocasiones cuando usamos funciones es necesario asegurarnos que ciertas condiciones se cum-
plen. Por ejemplo, si deseamos efectuar el producto punto de dos vectores.

punto<function(x,y){
XY
}

a<1:3
a
## [11 12 3

b«1:6
b

B [1] 123456

punto(a,b)
## [11 1 4 9 4 10 18

Esto constituye un error ya que el producto punto de dos vectores, debe regresar la multiplicacion
de cada entrada del vector, por lo que debe tratarse de vectores del mismo tamafio.

En este caso primero debemos asegurarnos que los vectores tienen la misma longitud y en caso
de que no sea asi, alertar al usuario de la funcidn sobre la existencia de un error. Lo correcto en
este caso es;

punto2<function(x,y){
if (length(x) = length(y)){
stop( "'x', ‘y' deben ser del mismo tamafio")
} else {
XkY
}

}

Probando la nueva funcion;
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punto2(a,b)
#Error in punto2(a, b) : ‘x', ‘y' deben ser del mismo tamafio

Es posible también el uso de la opcidn stopifnot que indica que la funcion parara en caso de que
no se cumpla la condicion

punto3<function(x,y){
stopifnot(length(x)=length(y))
X*y

Al ejecutarla el resultado nos indica que la condicion que establecimos para que la funcién conti-
nde no se cumple

punto3(a,b)
#Error in punto3(a, b) : length(x) = length(y) is not TRUE

4.4.1 Multiples entradas (.. .)

Algunas funciones para su operacion requieren una gran entrada de argumentos. Considera por
ejemplo que queremos una funcion que multiplique por 10 la media de un conjunto de datos. Nos
resulta imposible escribir todos los argumentos que puede tener la funcion, asi que usamos ...
para referirnos a todos ellos.

multiple<«function(...){
10xmean(...)

}

multiple(1:10)

## [1]1 55

4.5 Valores de regreso

Los valores de regresos son aquellos para los cuales la funcion ha sido creada. Por ejemplo, la
funcion que hemos construido a la que nombramos multiple regresa 10 veces la media de una
conjunto de datos que se introducen.

En las funciones que hemos construido, se ha obviado el especificar el valor de regreso, pues se
este se encuentra hasta el final del cuerpo de la funcidon. En caso de que sea necesario que la fun-
cion regrese un valor antes del final, podemos usar el comando return().
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complejo<«<function(x,y){
if(length(x) =01l length(y) =0){
return(@)
} else {
X+Y
}

}
complejo(1,5)

## [1] 6

complejo(NULL, 1)
#t [1] 0

De esta manera hacemos hecho explicito el resultado de la funcién que estamos construyendo.

Pareciera que no resulta tanto importante hablar sobre los valores que regresa una funcién. Sin em-
bargo, cuando construimos funciones conocidas como pipeables (piensa en ello como el operador
pipe %>%) hablar del resultados cobra relevancia. Existen dos tipos de funciones; transformacion y
efecto. El primer tipo son funciones que realizan la trasformacion de un objeto, mientras que el se-
gundo son solo funciones que realizan la operacion con la informacion contenida en el objeto.

#Efecto
mean(df$a)

## [1] 0.3282897

#Transformacidn
df %>%
mutate(e=dxc)

Hit # A tibble: 5 x 5

f# a b C

i <dbl> <dbl> <dbl>

B 1 0 0.597 0.0820
H# 2 0.393 0.0535 0

4 3 0.207 1 0.146

B 4 1 0 1

5 0.0414 0.361 0.599

En el ejemplo anterior, la primera funcion es de efecto mientras que la segunda es de transformacion.

<dbl>
1

0
0.430
0.0156
0.877

e
<dbl>
0.0820
0
0.0629
0.0156
0.526

A2 Capacitacion

Considera que deseamos construir una funcion que contabilice el nUmero de valores mayores a
0.6 en un data frame.

mayores < function(x){
n<sum(x>0.6)
cat("Hay", n, "valores mayores a 0.6 \n")
invisible(x)

Parece que en esta funcidén unicamente tenemos como resultado el niUmero de valores mayores
a 0.6. Sin embargo, al indicarle invisible(x) le estamos diciendo que también considere x aunque
no la muestre.

Asignemos a un nuevo objeto en R el resultado de la funcidén que construimos de nombre mayores

datos<mayores(df)
## Hay 5 valores mayores a 0.6

Veamos que clase de objeto se trata:

class(datos)
## [1] "tbl_df" "tbl" "data.frame"

dim(datos)
gt [1] 5 4

Observa que es un objeto de tipo data frame, pues hemos construido la funcién para que el data
frame que consume este contenido en su resultado de forma invisible. Para comprobar este punto,
construyamos la misma funciones sin incluir invisible(x) y veamos la clase de objeto que se trata.

mayores2<function(x){
n<sum(x>0.6)
cat("Hay", n, "valores mayores a 0.6 \n")

}
datos2<mayores2(df)

## Hay 5 valores mayores a 0.6
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Observa que ahora que datos2 regresa un valor nulo.

Construir funciones como mayores haciendo uso del comando invisible permite que la funciones
gue construyamos se puedan operar con pipe ya que al contener en este caso el data frame de
origen, permite seguir operandolo.

Veamos esto usando la funcién mayores en combinacién con el operador pipe.

df %>%

mayores() %>%

mutate(e=cxd) %>%

mayores()

## Hay 5 valores mayores a 0.6

## Hay 5 valores mayores a 0.6

Siintentas hacer el mismo procedimiento usando mayores2 te daras cuenta que R regresa un error,
pues no cuenta con materia prima (en este caso un data frame), para continuar con la operacion.

4.6 Enviroment

Si recuerdas en los primeros capitulos de este curso hablamos de la venta enviroment donde se
muestran los diferentes objetos con los que R trabaja durante una sesién de trabajo. En el desa-
rrollo de este capitulo, hasta el momento, tu enviroment luce mas o menos asi:

Environment  History Connections  Tutorial 000 e

o “* Import Dataset = g Crid = *

) Global Environment =

Mame & Type Len Size Value

a integ. 3 BB int [1:3] 123
altural numer. 1 56 B 58

altura2d numer. 1 56 B 69

alturad numer., 1 S50 B 158

ambiente envir.. 5 56 B Environment
area funct.. 1 4.7 . function (x,..
b integ.. 6 PE int [1:6] 12 .
basel numer,.. 1 56 B 40

Si observas con cuidado podras ver que cada objeto que hemos creado se refleja en ese espacio y
se incluye el tipo de objeto de que se trata. Puedes ver las funciones que hemos construido. Siem-
pre que construyamos una funcion debemos asegurarnos que se encuentra en el enviroment para
que pueda ejecutarse adecuadamente. Siempre que pedimos a R que opere de alguna manera un
objeto, lo buscara primero en el enviroment.

Considera por ejemplo la siguiente funcion
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prueba_error < function(x){
X*a
}

prueba_error(5)
## [1]1 5 10 15

Dentro de otros lenguajes de programacion, esto seria un error, pues la funcién consume una va-
riable de nombre a que no ha sido proporcionada como un argumento. Para R esto no es un error,
pues rapidamente identifica que en tu enviroment hay un objeto de nombre a quieres operarlo
dentro de la funcién.

Si eliminamos el objeto a previamente construido y ejecutamos nuevamente, tenemos;

remove(a)

prueba_error <function(x){
X*a

}

prueba_error(5)
#Error in prueba_error(5) : object 'a' not found

Esto sucede ya que R opera con reglas llamadas de alcance Iéxico lo que implica que siempre que
se pueda construir un objeto con determinado nombre y tal objeto exista en el enviroment, puede
ser usado. Esta podria ser una desventaja, por ello procura siempre que las variables que uses
dentro de la funcién tengan sentido en relacién a los argumentos.

Este comportamiento de alcance léxico también permite construir funcion con nombres como esta;

‘+' «function(x,y) {

X*Y
}

5+8

## [1] 40

¢5+8=407 ;Como es esto posible? Esto sucede porque hemos construido una funcién de nombre
+ que hace algo diferente a la suma. Si no somos los suficientemente cuidadosos con el uso, po-
demos tener muchos problemas con el manejo de R. Por lo pronto para evitar errores, borremos
esta funcion

remove('+")
h+8

B4 [1] 13
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5 Actividades

1. Modifica el siguiente co6digo para que se obtenga exactamente el mismo resultado (una gra-
fica), pero con el uso de los operadores de la familia pipe. Para ello necesitaras la base de datos
Datos Prueba. ;Que ventaja observas en el uso de pipe?

dpl<select(dp, c,d)
dp2<mutate(dp1, e=c/d)
dp3<filter(dp2,e>0)
dp4<select(dp3, e)
plot(dp4)

2. ¢Como podrias hacer mas eficiente el siguiente c6digo?

parte_1<mutate(dp, h=c*d)
cor (parte_1%h, parte_1%d)

i [1] -0.4109446

3. Construye una funcién que pueda calcular la media ponderada de un conjunto de datos.
Puedes documentarte sobre el concepto aqui Media_Ponderada. Usa el ejemplo 1 que ahi se
proporciona para verificar que tu funcion fue construida correctamente.

4. Construye una funcion de nombre “saludo” la cual cuando se ejecute regrese, “Qué tengas un
buen”y complemente con el dia de la semana.

5. Construye una funcion pipeable que pueda indicar si un niUmero es par o impar. Usa el ope-
rador Médulo %%
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Vectores
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Capitulo 12 | Vectores

1 Introduccién

Un vector se puede considerar como un arreglo, el cual puede tener n filas con una columna. Pode-
mos llamar a esto un vector columna. Aunque también podemos tener un arreglo de una fila con
n columnas, el cual es un vector fila. Los vectores son los objetos que subyacen los data frame. Los
vectores en R se refieren a un arreglo de tipo columna. Los elementos que componen un vector
pueden ser numéricos o de texto.

En este capitulo utilizaremos algunas funciones de la paqueteria purrr, la cual esta incluida en tid-
yverse. En esta ocasion no necesitamos carga una base de datos.

Recordemos iniciar nuestro script de la manera ya acostumbrada

library (tidyverse)

2 Vectores
En R existen dos tipos de vectores:

* Vectores atomicos. Estos pueden ser de diferentes tipos segun el tipo de variable que conten-
ga

- légico

- entero

- doble

- caracter
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- completo
- sin procesar (raw)

* Lista. Las cuales a veces son llamadas vectores recursivos debido a que pueden contener otras
listas. Es como tener un vector dentro de otro vector.

La diferencia principal entre ambos tipos de vectores es que los atdmicos son vectores homogé-
neos (todos los elementos que contiene son del mismo tipo), mientras que las listas pueden ser
heterogéneas (contienen elementos de diferente tipo).

Cada vector tiene dos propiedades clave, su tipo y longitud. La instruccién typeof() nos indica el
tipo de vector de que se trata, mientras que la instruccion lenght() determina la longitud del vector:

Usemos por ejemplo letters, el cual consiste en conjunto de datos almacenados de manera auto-
matica en R.

letters

##[’I] Hgt Npn nenongn g g IIgII MR ngn IIjII 1 npit g IIpII ||q|| N ngn
i [2@] L LT VAU LU VL ||y|| Al

Veamos de que tipo de vector se trata

typeof (letters)
## [1] "character"

Construyamos otros vectores (atémicos y listas) y veamos de que tipo son;

#Vectores atomicos
typeof("Hola mundo") # Un vector con una cadena de texto

## [1] "character"

typeof(1:10) #Vector con los numeros del 1 al 10
## [1] "integer"

typeof(0.1) # Un vector con el ndmero 0.1
## [1] "double"

X <« seq(1:100) # Un vector con una sucesidén de nimeros del 1 al 100
length(x)
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## [1]1 100

# Listas
y « Llist("a", "b", 1:100) # Una lista con tres elementos
typeof(y)

Bt [1] "list"

length(y)
## [1] 3

z <« Llist("Juan", "Maria", "Carmen") # Una lista con tres elementos
typeof(z)

B4 [1] "list"

length(z)
## [1] 3

Notese quey es una lista de longitud 3, sin embargo, el tercer elemento es a su vez una lista de 100
elementos. Exploremos un poco la lista y.

typeof(y)
g4 [1] "list"

#4 [[1]]

## [1] "a"

H#

#4 [[2]]

## [11 "b"

H#

#4 [[3]]

B [1] 1T 2 3 4 5 6 7 8 9 101112131415 16 17 18
## [19] 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
## [37] 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54
## [55] 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72
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## [73] 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
## [91] 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

Observa la estructura del resultado de ejecutar y. En este caso vemos que el resultado se muestra
en tres partes la primera parte solo muestra a, la segunda b, mientras que la tercera, todos los
numeros del 1 al 100.

Si queremos acceder solo al tercer elemento de la lista, debemos hacer

y[[3]1]

B [11 1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18
#4 [191 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
## [371 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54
## [55] 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72
## [731 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
#4# [911 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

length(y[[31])
## [1] 100

O por ejemplo al primer elemento de la lista y

y[[1]1]
## [’l] IIaII

y[[31]

B [11 1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18
#4# [191 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
## [371 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54
## [55] 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72
## [731 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
#4# [91] 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

Exploremos ahora un poco el vector atémico x
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typeof(x) # Obtener el elemento 1 de la listay

## [1] "integer" y[1] #Forma incorrecta pero resultado correcto
# [[1]]

< #4 [1] "a"

# 1112345678910 1112 13 14 15 16 17 18

# [191 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 yL[11] #Forma correcta

# [37] 37 38 30 40 41 42 43 4k 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 # (1] Mat

# [55] 55 56 57 58 59 60 671 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72

#4 [73] 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 # Obtener el elemento 2 de la listay

y[2] #Forma incorrecta pero resultado correcto
# [[1]]
## [']] IIbII

## [91] 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

x[2]

#t [1] 2
y[[2]] #Forma correcta

## [’I] IIbII
Para el caso de la lista z

# Obtener la lista del elemento 3 de la lista vy

z y[3] #Forma incorrecta pero resultado correcto

## [[1]] ## [[1]1]

## [1] "Juan" 1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112 13 14 15 16 17 18
i #4 [19]1 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
# [[2]] ## [37] 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54
## [1] "Maria" ## [55] 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72
fH ## [73] 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
4 [[3]] ## [91] 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

g [1] "Carmen"

z[[2]] y[[3]1] #Forma correcta

B [1] "Maria" 1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112 13 14 15 16 17 18

## [19]1 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36

Observa que para acceder a los elementos del vector x se indica entre corchetes [ ]y la fila del ele- # [37]1 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54

mento que nos interesa. En cambio, para acceder a los elementos de una lista es necesario utilizar ## [55] 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72
dos corchetes [[ ]]. Debe quedar claro que aunque las listas también funcionan si utilizamos solo it [731 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 9@
una vez los corchetes, pueden surgir errores, sobre todo si deseamos utilizar un elemento de una ## 09171 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

lista recursiva, es decir, una lista que esta dentro de una lista. Observa el siguiente ejemplo utili-

zando la lista que creamos anteriormente de nombre y:
# Obtener el primer elemento de la lista que forma el elemento 3 de vy
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y[3]1[1] #Forma incorrecta y resultado incorrecto

## [[1]1]

## (11 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
## (191 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
## [37]1 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54
## [55] 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72
## [73]1 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
## [91] 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

y[[3]11[1] #Forma correcta
#t [1] 1

Observa que en este caso nos interesa s6lo un numero, y al ejecutar y[3][1] un conjunto de niume-
ros pues R no es capaz de diferenciar esta instruccion de y[3].

# Obtener el dltimo elemento de la lista que forma el elemento 3 de vy
y[[311[length(y[[3]11)]

## [1]1 100

Resulta util entender estas diferencias, ya que algunas funciones guardan valores en listas o data
frames y si deseamos recuperar un valor en especifico necesitamos conocer como poder acceder
a estos elementos.

3 Vectores atémicos

3.1 Vectores l6gicos

Los vectores del tipo l6gico pueden tomar dos valores, verdadero (TRUE) o falso (FALSE), o en su
caso valor perdido (NA). Los vectores l6gicos son construidos con operadores de comparacion.

* TRUE, o verdadero, cuando se cumple una condicion
* FALSE, o falsa, cuando no se cumple una condicion

Por ejemplo, en el siguiente cddigo estamos creando el vector de nombre x con una serie de va-
lores numéricos. Después de creado el vector x creamos un vector y que contendra verdadero si
los nimeros contenidos en x cumple la condicion mayor a 100 y menor a 1000 x > 100 & x<1000

x « c(10,20,40,80,90,200,500,600,700,800,1000)
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X
## [1] 10 20 40 80 90 200 500 600 700 800 1000

typeof (x)
## [1] "double"

y « (x> 100 & x<1000)
y

## [1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE FALSE

3.2 Vectores numericos

Puede ser un nimero entero o tipo doble. En R, de manera predeterminada los nimeros son presen-
tados como doubley para generar un numero entero, solo debemos colocar una L despues de numero:

typeof (1)
## [1] "double"

typeof (1L)
## [1] "integer"

Los numeros doble son aproximaciones. Representan niumeros de punto flotante, por lo que no
siempre pueden ser representados de manera precisa.

3.3 Vector caracter

Los vectores de caracter o texto son los tipos de vectores mas complejos, ya que cada elemento
del mismo es una cadena de caracteres y cada elemento puede tener una cantidad arbitraria de
caracteres. Una caracteristica importante de una cadena de caracteres en R, es que el software
usa una reserva global de texto. Esto significa que cada texto (cadena de caracteres) unico solo es
almacenado en la memoria una vez y cada uso de ese texto apunta a esa representacion.

Ahora aprenderemos algunas herramientas para trabajar con este tipo de vectores.

3.4 Coercién
Para realizar una conversion de un tipo de vector a otro (forzar o coercionar) existen dos métodos;

1. La coercion explicita ocurre cuando llamas a una funcion como as.logical(), as.integer(), as.double() o
as.character(). En estos casos el usuario asigna de el tipo de vector deseado segun sus necesidades.
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2. La coercién implicita ocurre cuando usas un vector en un contexto especifico en el que se espera
que sea de cierto tipo. Un ejemplo de ello es si tenemos un vector légico (TRUE, FALSE) y le aplica-
mos una funcién numeérica, como mean, entonces se asigna el valor de 1 a TRUE y de 0 a FALSE

Del ejamplo anterior tenemos;

x < c(10,20,40,80,90,200,500,600,700,800,1000)
y ¢« x > 100 & x<1000
sum(y)

B4 [1]1 5

mean(y)
## [1] 0.4545455

Un vector atdmico no puede contener una mezcla de diferentes tipos, ya que el tipo es una pro-
piedad del vector completo y no de los elementos individuales. Recuerda que esta es la diferencia
fundamental de estos, con las listas. Si se necesita mezclar diferentes tipos en el mismo vector
entonces se debe utilizar una lista.

3.5 Tipo de vector

En ocasiones nos interesa realizar tareas basadas en tipo de vector. Ya mostramos que podemos
utilizar la funcion typeof(). Sin embargo, podemos utilizar una funcién alternativa para identificar si
nuestro vector de interés es de un tipo en especifico, obteniendo por resultado un valor légico (ver-
dadero o falso). Para esto utilizamos la funcion is.x, donde x representa los diferentes tipos de vector:

# Retomando y del ejemplo anterior:
is. logical(y)

## [1] TRUE

is.integer(y)
## [1] FALSE

is.double(y)
## [1] FALSE

is.numeric(y)
## [1] FALSE
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is.character(y)
## [1] FALSE

is.atomic(y)
## [1] TRUE

is. list(y)
## [1] FALSE

is.vector(y)
## [1] TRUE

También podemos utilizar esta forma para identificar el tipo de una escalar:

is_scalar_atomic(1)
## [1] TRUE

is_scalar_Llogical("A")
## [1] FALSE

is_scalar_character ("A™)
## [1] TRUE

Un escalar se refiere a una vector de una sola fila. Es decir, un vector compuesto por un unico
elemento.

3.6 Escalares

Asi como R coerciona implicitamente los vectores para ser compatibles, también coerciona la lon-
gitud de los vectores, a esto se le llama reciclado de vectores, debido a que el vector de menor
longitud se repite, o reciclan hasta igualar la longitud del vector mas largo.

Esto es mas Util cuando se trabaja con vectores y escalares. La mayoria de las funciones en R estan
vectorizadas, lo que implica que operan con un vector de numerosy es la razén por la cual las ope-
raciones matematicas no necesitan un interaccion explicita cuando se realizan calculos sencillos.
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Es sencillo inferir que pasa si sumamos dos vectores de la misma longitud, o un vector con un escalar: # tibble(x=1:10, y=1:2)

# Error: Tibble columns must have compatible sizes. %= Size 10: Existing data.
#x Size 2: Column ‘y'. i Only values of size one are recycled.

#Suma de dos vectores de misma longitud tibble(x = 1:10, y = rep(1:2,5))

2 e, 0) 44 A Eibble: 10 x 2

a3 « a+al hH X y

a3 Hi ¢int> <int>

#t [1] 333333 . 1 1
i 2 2 2

#Suma de un vector y un escalar HHt 3 3 1

b « c(1,2)

b2 <« 10 i 4 4 2

b3 <« b+b2 ## 5 5 1

b3 #t 6 6 2

B [1] 11 12 B 7 7 1
## 8 8 2

Pero veamos lo que pasa si se suman dos vectores de longitudes diferentes. 4 0 9 1
## 10 10 2

a

11111111 tibble(x = 1:10, v = rep(1:2, each=5))
## # A tibble: 10 x 2

b i X y

## [1]1 1 2 Ht <int> <int>
#H 1 1 1

C <« a+b e 2 2 1

C e 3 3 1

t [1]1 232323 HE 4 4 1
## 5 5 1

En términos matematicos esto es incorrecto, sin embargo, en este caso, R expande el vector mas #H 6 b 2

corto hasta igual el vector mas largo. En este caso, el vector a tiene 6 elementos, mientras que el #it 7 7 )

vector b tiene 2 elementos. Esto es lo que llamamos reciclaje. Esto lo realiza R de manera silencio- T 8 5

sa, a menos que la longitud del vector mas largo no sea un multiplo entero de la longitud del vector

mas corto. En estos casos deberan observar una advertencia. o 9 :

Las funciones vectorizadas en tidyverse mostraran errores cuando se recicla un vector que no sea i 10 10 z

un escalar.

Si se desea reutilizar, se debe hacer reciclaje de manera explicita con la funcién rep(): Observa que en el segundo caso evitamo el error pidiendo que la secuencia de 1 al 2 se repita 5

veces, con esto se iguala la longitud entre x, y y es posible constuir el data frame deseado.
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3.7 Nombrar vectores

Todos los vectores pueden ser nombrados. Se puede asignar un nombre al momento de crearlos:

x <« c(a=1, b=2, c=3)
X

H# a b c
Ht 1 2 3

También, un vector ya creado, puede nombrarse utilizando la instruccion set_names():

set_names(x, c("col w", "col x", "col y"))
B col w col X col vy
B 1 2 3

3.8 Subconjuntos

En capitulos anteriores aprendimos que en caso de ser necesario filtrar filas o columnas de un dota frame
utilizamos la funcion filter(). Pero esta instruccion solo funciona con objetos de tipo data fame. Si trabajamos
con vectores, necesitamos utilizar los corchetes [.] para especificar los elementos que deseamos conservar:

Por ejemplo;

vector_completo « c(10,20,30,40,50,60,70,80,90,100)
# subconjunto de los primeros 3 valores
vector_completo[1:3]

## [1]1 10 20 30

# subconjunto de los Ultimos 3 valores
vector_completo[c(8,9,10)]

## [1] 80 90 100

# subconjunto de los ultimos 3 valores, forma general
vector_completo[(length(vector_completo)-2): length(vector_completo)]

## [1] 80 90 100

# subconjunto excluyendo el primer elemento
vector_completo[c(-1)]
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4 Vectores recursivos / Listas

Las listas son un poco mas complicados que los vectores atbmicos. Como vimos en los ejemplos
anteriores una lista puede contener otras listas. Sin embargo, las listas son adecuadas para repre-
sentar estructuras jerarquicas o de tipo arbol.

Para crear una lista utilizamos la funcién /ist():

estudiantes <« Llist(c("Maria","Juan","Pedro", "Carmen", "Magnolia", "Artu-
r-oll),
c(20,25,28,28,25,29)) %>%

set_names( "Nombre", "Edad")
estudiantes
i fNombre
## [1] "Maria" "Juan" "Pedro" "Carmen" "Magnolia" "Arturo"
H
## $Edad

## [1] 20 25 28 28 25 29

Observa que hemos creado una lista con dos elementos y asignamo nombre a cada uno de estos
elementos usando set_names().

Podemos utilizar la funcion str() para identificar el tipo de elementos y la estructura de cada lista:

str(estudiantes)

## List of 2

## $ Nombre: chr [1:6] "Maria" "Juan" "Pedro" "Carmen"
## $ Edad : num [1:6] 20 25 28 28 25 29

Esto indica que la lista tiene dos elementos, uno bajo la etiqueta nombre y otro edad

4.1 Subcojuntos

Para extraer elementos de una lista tenemos dos opciones, utilizar una vez los corchetes [] o utili-
zar dos veces los corchetes [[]]. Existe una distincién entre ambas formas.

Si utilizamos una vez los corchetes [] obtendremos por resultado una lista. Mientras que si utilizamos
dos veces los corchetes, obtendremos por resultado un elemento de una lista. Veamos un ejemplo.

La lista estudiantes esta conformada por dos listas, la primera que contiene el nombre de los es-
tudiantes y la segunda sus edades.
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View(estudiantes) # Recuerda que esta funcidn abre el objeto y lo muestra en
la ventana

## Warning in system2("/usr/bin/otool", c("-L", shQuote(DSO)), stdout = TRUE):

## running command ''/usr/bin/otool' -L '/Library/Frameworks/R.framework/Re-
sources/

## modules/R_de.so'' had status 1

# Primer elemento de la lista estudiantes es el cual es a su vez una lista
estudiantes[1]

## $Nombre
## [1] "Maria" "Juan" "Pedro" "Carmen" "Magnolia" "Arturo"

# EL seqgundo elemento de la lista estudiantes es el cual es a su vez una lis-
ta
estudiantes[2]

## $Edad
B4 [1] 20 25 28 28 25 29

Si queremos obtener el primer elemento de la lista de nombres debemos utilizar doble corchete
para especificar la primer lista y luego corchete simple para el elemento de esa lista, especifica:

estudiantes[[111[1]
## [1] "Maria"

#También podemos usar el nombre de la lista que se asignd anteriormente
estudiantes[["Nombre"]1[1]

## [1] "Maria"

estudiantes

##t $Nombre

## [1] "Maria" "Juan" "Pedro" "Carmen" "Magnolia" "Arturo"
HH

## $Edad

## [1] 20 25 28 28 25 29
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Para obtener el nombre y las edades de los primeros dos estudiantes:

estudiantes[[1]1]1[1:2]
## [1] "Maria" "Juan"

estudiantes[[2]11[1:2]
## [1] 20 25

5 Atributos

Cualquier vector puede contener informacion adicional a través de sus atributos. Se puede considerar
a los atributos como una lista de vectores con nombre que puede ser adjuntas a cualquier otro objeto.

Para obtenery definir atributos se utiliza la funcion attr() o para ver todos a la vez, utilizamos attributes():

X <« 1:10
typeof(x)

## [1] "integer"

attr(x, "Saludo") <« "Hola"
attr(x, "Despedida")<« "Adios"
attributes(x)

## $Saludo
#4 [1] "Hola"
B

## $Despedida
## [1] "Adigs"

En este ejemplo hemos construido dos atributos para el vector x, el primer atributo es “Saludo” y
tiene contenido el valor de “Hola". El segundo tien un atributo “Despedida” y tiene el valor de “Adios”.

Existen tres atributos importantes comunmente utilizados, estos son: Nombres; utilizados para
nombrar los elementos de un vector. Dimensiones; hacen que un vector se comporte como una
matriz o un arreglo y clase; utilizada para implementar el sistema orientado en objetos de R.
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6 Vectores aumentados

Los vectores aumentados son vectores atdmicos y/o listas que contienen vectores con atributos
adicionales, incluyendo una clase. Los vectores aumentados se comportan diferentes a los atémi-

cos que los constituyen. Los mas importantes son: factores, fechas y tibbles

6.1 Factores

Ya hemos trabajado con factores anteriormente, los cuales usamos para trabajar con variables

categoricas. Los factores estan construidos con numeros enteros:

X « 'Factor(C(”a”,”b”,”C”), levels = C(Ilall’llbll,llcll))
typeof (x)

## [1] "integer"

attributes(x)

# Slevels

## [1] "a" "b" "c"
#

#tt $class

## [1] "factor"

6.2 Fechas

Las fechas en R son vectores numéricos que representan fechas.

X ¢« as.Date("2020-01-01")
unclass(x)

## [1] 18262

typeof (x)
## [1] "double"

attributes(x)
## $class
## [1] "Date"

En capitulos anteriores ya hemos produndizamos en el uso de fechas.
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6.3 Tibbles

Tibbles son listas aumentadas, pueden ser de tres clases: * tb[_df * tbl * data.frame

Tienen dos atributos: nombres de columnas, el tipo y los nombre de filas

da
ty

H#

at
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#

En

ta « data.frame(x=1:5, y=6:10)
peof(data)

[1] "list"
tributes(data)
$names

[’]] IIXII Ilyll

$class
[1] "data.frame"

$row.names
(1] 12 3 45

capitulos anteriores ya hemos profundizado en otros atributos de los objetivos tibble y data frame

7 Actividades

1. Construye un vector que contenga tres elementos; el primero que sea una lista con nume-
ros que vayan de dos en dos hasta el 200. El segundo elemento que sea las letras a las que se
puede acceder en R con letters. Finalmente el tercer elemento que sea el nUmero 8. Propdn un
nombre cada elemento.

2. Construye una funcién que pueda convertir el contenido de un vector que es del tipo double
en tipo entero. ApdGyate en la funcién round()

3. Crea una funcion para cada uno de los casos

* Consuma un vector y regrese el ultimo valor

» Consuma un vector y regrese el elemento en la posicién 7

» Consuma un vector y regrese solo los niumeros que sean pares

4. Construye la siguiente lista recursiva. Una vez creada modifica lo siguiente;
* Cambia “a” por “z"

« Cambia “f" por “w"
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* Agrega un cuarto elemento que sea un vector con los numeros del 5:10

5. Construye una lista que tenga tres elementos. El primero de ellos que sea un data frame con
tres columnas y 100 filas. El segundo elemento que sea un vector con una secuencia del 1 al
10. Finalmente el tercer elemento que sea una lista con los elementos “w”, “y”. Da un hombre
adecuado a cada elemento e indica como seria posible acceder al contenido total de cada uno
de los elementos.
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Iteracion
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Capitulo 13 | Iteracion

1 Introduccién

Hemos aprendido que una funcién nos permite simplificar una tarea que deseamos realizar de
manera repetida. En este capitulo nos enfocaremos en una herramienta que nos proporcionara
nuevos elementos para realizar una tarea de manera repetida. Comenzaremos con el uso de bu-
cles, definiendo los elementos basicos que deben contener, desarrollaremos algunos ejemplos un
tanto complejos y aprenderemos herramientas de la libreria purrr que nos ayudaran a simplificar
cada vez mas determinados procesos. La repeticidn de tareas, utiliza dos tipos programacién im-
perativa y funcional’ en lo que sigue describimos cada una de ellas.

1.1 Previos

Usaremos las librerias de costumbre e incorporaremos una nueva. Purrr, la que nos proporciona
herramientas que permiten simplificar el trabajo con ciclos y repeticién de tareas.

library(tibble)
library(purrr)
library(tidyverse)

2 Programacion Imperativa

Dentro de este tipo de programacion identificamos los bucles comunes, los cuales si ya tienes algo
de experiencia con otros software de programacién, conoceras como for y while.

El uso de un bucle for, nos permite ejecutar una accién que se repite mas de una vez. Es una op-
cion alternativa, y en ocasiones complementaria a lo que hacemos cuando creamos funciones. La
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idea detras de un bucle for es la iteracion que sera de mucha utilidad cuando necesitamos realizar
una tarea con multiples entradas en diferentes columnas o diferentes conjuntos de datos.

2.1 Bucles con for

Un bucle con for indica que deseamos que una misma accion se repita desde un valor de inicial
hasta un valor final y tiene tres componentes;

1. Salida Donde se almacenara el resultado del bucle

2. Secuencia Es la indicacion sobre qué iterar. En cada iteracidén se asigna a una variable de
referencia, digamos i, un valor de inicio y de fin. Este valor esta relacionado con el tamafo de
una secuencia.

3. El contenido se refiere a la funcién del cédigo desarrollado. Es decir ¢para qué construimos el
bucle?

Veamos estos elementos con un ejemplo. Generemos primer una tabla con datos que contenga
valores aleatorios y lamemos a esta tabla dp.

dp <« tibble(

rnorm(100),
rnorm(100),
rnorm(100),

—~— N T QU
I

Imagina que queremos la suma (no la cantidad de nimeros) de todos los niumeros que sean me-
nores que cero contenidos en dp. Esto requiere que vayamos a cada uno de los niUmeros presen-
tes en la tabla de datos, que los cataloguemos como positivos o negativos y que sumemos todos
aquellos que sean negativos.

Para resolver este problema usaremos varias de las técnicas que hemos aprendido con anterioridad.

Construyamos un vector alternativo en el que almacenemos sélo los nimeros negativos y se asig-
ne cero al resto, de esta manera podremos simplificar el problema, unicamente a resolver una
suma. La dificultad de este proceso radicara en la primera parte.

Empecemos haciendo una funciéon que analice un ndmero, si es negativo que regrese el mismo
numero, mientras que si es positivo que regrese cero.

negativo<«function(x){
if(x<0) x
else 0

}
negativo(-5)

B [1] -5
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negativo(5)
## [1]1 0

Ahora, construyamos el vector alternativo para la primera columna de la tabla de datos dp. Este
vector sera una copia de la primera columna, excepto que cambiara los valores positivos por cero,
dejando los valores negativos sin cambio.

alter «<vector("double", nrow(dp))

for (i in seq(1:nrow(dp))) {
alter[[ill<«as.numeric(negativo(dpl[i,111))

}

Observa que el primer elemento del bucle salida se declar6 usando alter<-vector("double", nrow(-
dp)) que es donde guardaremos de manera provisional los datos. Esto indica que se construya un
vector con datos del tipo double y con una dimensién equivalente al nimero de filas en dp.

La secuencia del bucle esta determinada por i in seq(1:nrow(dp)) indicando que se recorran todos
los nimeros desde el 1, hasta el valor contenido en nrow(dp), es decir, 1,2,3, etc.

Finalmente, el contenido del bucle esta formado en este caso sélo por la instruccién:

alter[il<«as.numeric(negativo(dpli,11)).

Donde se establece que en el vector alternativo se guarde el resultado de la funcidn negativo pre-
viamente construida.

Con este proceso, vector alternativo, contiene ceros o los valores negativos. Por lo que simplemen-
te los sumamos.

alter

## [1] 0.00000000 -0.10176134 —2.23352886 0.00000000 0.00000000 —0.54460437
## [7] 0.00000000 0.00000000 0.00000000 —0.24517022 0.00000000 0.00000000
## [13] -0.85376544 —0.38268287 —0.38035669 -0.48677457 0.00000000 0.00000000
## [19] 0.00000000 ©0.00000000 —0.62300656 —0.42153973 —-0.88072216 -0.87711360
## [25] 0.00000000 0.00000000 —1.56144885 0.00000000 0.00000000 -0.20533629
## [31] 0.00000000 -0.51738903 0.00000000 0.00000000 0.00000000 0.00000000
##t [37] -1.84221170 0.00000000 0.00000000 0.00000000 0.00000000 —0.71859971
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H# [43] 0.00000000 -0.47424284 0.00000000 0.00000000 0.00000000 —0.20075857
H# [49] 0.00000000 ©0.00000000 -1.03756647 —0.04174784 0.00000000 0.00000000
B [55] -1.19504921 -0.39162325 —1.14405728 -0.34322336 0.00000000 0.00000000
B [61] -2.23358140 0.00000000 0.00000000 0.00000000 -0.92486065 —-1.36618327
## [67] -0.52160677 0.00000000 0.00000000 —-0.84424244 —0.75822839 0.00000000
## [73] 0.00000000 ©0.00000000 ©0.00000000 -1.08875574 -0.71136932 —-0.08702757
## [79] -0.13780567 0.00000000 -0.46719026 ©0.00000000 0.00000000 -1.47158280
## [85] -0.20381224 0.00000000 —0.85813267 0.00000000 ©0.00000000 0.00000000
## [91] 0.00000000 0.00000000 0.00000000 0.00000000 —0.03396818 —0.39447631
B4 [97] 0.00000000 -1.44577392 ©0.00000000 —0.40321559

sum(alter)
Bt [1] -31.65609

Este es el resultado de la suma de los valores negativos de la primera columna. Deberiamos hacer lo
mismo para el resto de las columnas y al final sumar todo. Esto implica copiar y pegar nuevamente
el codigo y ajustarlo para cada columna. Otra opcién es hacer uso de lo que hemos aprendido.

Construyamos otra funcion que regrese de manera directa la suma que obtuvimos con anterioridad.

sum_neg<function(x){
alter«<vector("double", nrow(x))
for (i in seq(l:nrow(x))) {
alter[[i]]<«as.numeric(negativo(x[[i,11]1))
Yeturn(sum(alter))
invisible(x)

Observa que la funcién contiene los mismos elementos que consideramos anteriormente, con la
diferencia que al estar escritos como funcién, debemos incluir la opcion return. Probemos nuestra
funcién con la primera columa de los datos de dp.

sum_neg (dp[1])
## [1] -31.65609

Comprobamos que hemos obtenido el mismo resultado. Para el resto de las columnas, podemos
simplemente construir un nuevo ciclo, el evalua la funcion sum_neg() sobre cada una de las difern-
tes columnas.
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columna<«vector("double", ncol(dp))
for (i in seq(1:ncol(dp))) {

columnal[i]]l < sum_neg(dp[il)
}

columna
Bt [1] -31.65609 -39.87182 -33.76040

Observa que ahora el vector de salida del ciclo tiene una dimensién dada por ncol(dp) y en cada
una de ellas se almacenara el contenido de la suma de la columna.

Finalmente, al sumar todos los contenidos de columna tendremos el resultado final.

sum(columna)
## [1] -105.2883

Podemos mejorar la funcion sum_neg haciendo un doble bucle. Pues hemos visto que en el proce-
so de solucién fue necesario hacer dos bucles. Considera la funcion sum_neg_mejor

suma_neg_mejor < function(x){
columna<«vector ("double", ncol(x))
alter «<vector("double", nrow(x))
for (5 in seq(1:ncol(x))) {
for (i in seq(l:nrow(x)) ) {
alter[[i]]<«as.numeric(negativo(x[[i,j1]1))
}
columnal[jll <« sum(alter)

}

return(sum(columna))

Si observas con detalle la funcion contiene todos los elementos que hemos efectuado en partes.
De esta manera tenemos que;

suma_neg_mejor (dp)
## [1] -105.2883

Estos son los elementos basicos en la construcciéon de un bucle.

Observa que en el ejemplo anterior la secuencia sobre la cual se defini6 el bucle establece que un
contador el cual toma valores dentro de un rango dado por una secuenciay va desde 1 hasta nrow(x)
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el cual corresponde a un valor numérico. Para profundizar en esto consideremos lo siguiente;

for (i in seq(1:ncol(dp))) {
print (i)
}

B [1] 1
## [1] 2
B [1] 3

class(i)

## [1] "integer"

Vemos que el contador i toma valores, comenzando en 1 y hasta 3, precisamente por son tres
las columnas contenidas en dp. Para referirnos a una posicion cuando usamos este contador y
extraer o asignar un valor debemos usar doble corchete. Las razones de ello las explicamos en el
capitulo anterior. Nota que en este caso /i, es un niUmero entero.

Una forma alternativa de hacer esto es usar la funcibn names(). Observa

for (i in names(dp)) {

print (i)
}

## [1] "a"
# [1] "b"
## [11 "c"

En este caso la variable i es de tipo caracter y toma valores de texto, no numéricos. Esta forma
de asignacion de la secuencia nos puede resultar util cuando mas que desear llevar un contador,
deseamos efectuar acciones sobre variables con determinados nombres. La opcion mas comun es
usar la secuencia sobre los indices con valores numéricos.

Anteriormente comentamos que el primer elemento para el desarrollo de un bucle es la identi-
ficacion de la salida. Esto supone conocer el tamafio que tendra. En nuestro ejemplo definimos
columna<-vector("double", ncol(x)) pues sabiamos que por cada columna en el data frame origi-
nal, necesitariamos una columna para sustituir los valores positivos por cero. En caso de que no
conozcamos cual sera el tamafio de la salida, podemos usar una funcion que defina Unicamente el
tipo de dato contenido sin incluir una especificacion sobre su dimension. Si este es el caso pode-
mos hacer uso de listas.

Considera que estamos realizando una simulacién y que es necesario generar la media de un
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conjunto de datos aleatorios, y que nuestra limitante es que cada uno de esos conjuntos debe
contener diferente cantidad de datos. Supdn que necesitaremos 5 conjuntos de datos. En este
caso debido a que cada conjunto de datos es diferentes, no podemos establecer la dimensién de
la salida. Para resolver este problema hagamos lo siguiente;

* Creemos un vector de salida que tenga diferentes dimensiones dependiendo de la cantidad
de datos que se generen.

* Generemos un nUmero aleatorio para definir cuantos datos queremos que se generen

* Generemos los nUmeros aleatorios

n_conj « 5 # Aqui tenemos el numero de conjuntos que necesitamos
conjuntos<«vector("list", n_conj) #Aqui creamos la lista que contendrad los
cinco conjuntos de datos.
# Observa que no sabemos cuantos numeros habra en cada conjunto de datos.
#50lo sabemos que habra 5 conjuntos
for (i in 1:n_conj) {
n « sample(1000,1)
#Aqui estamos generando de manera aleatoria un numero que definira
#la cantidad de datos de cada conjunto
conjuntos[[i]] « rnorm(n, mean=5, sd=1)
# Aqui estamos diciendo que se cree el conjunto i, con i=1,2,3,4,5.
#Cada conjunto debe contener n ndmeros aleatorios (n varia) de manera
fque tengan media 5 y desviacion estandar 1
}

str(conjuntos)

## List of 5

Bt § : num [1:959] 3.94 4.3 7.73 4.47 4.9

B S o num [1:21] 5.54 6.24 5.42 5.42 3.44 ...
B % @ num [1:813] 3.19 4.3 6.08 4.29 5.06 ...
B S @ num [1:362] 6.3 5.21 4.71 4.38 4.34 ...
## 9 : num [1:919] 5.12 6.03 5.79 5.89 6.1

Observa que cada uno de los conjuntos tiene un numero diferente de datos. Todos estos datos,
comparten dos caracteristicas, su media debe ser aproximadamente cinco y su desviacion estan-
dar uno, pues asi definimos su creacion. Para comprobar esto, podrias pensar que es suficiente
hacer mean(conjuntos). Sin embargo, esto generara un error pues el objeto conjuntos es una lista
y debe ser tratada como tal. Para ello debemos indicar;

for (i in 1:n_conj) {
cat(mean(conjuntos[[i1]), sdCconjuntos[[i]l), "\n")
}
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## 4.970587 0.9733361
## 5.302685 0.8131152
## 5.013924 0.987392
## 5.029571 0.9541631
## 4.950029 1.013569

Este ejercicio ademas nos ayuda a entender como funciona el comando rnorm() el cual sugiere
gue aun cuando tengamos diferentes cantidades de datos, se esforzara porque esos datos cum-
plan la caracteristica indicada en torno a la media y a la desviacion estandar.

Una forma alternativa de solucionar este problema es;

for (i in 1:n_conj) {

conjunto <« double()

n « sample(1000,1)

conjunto«c(conjunto, rnorm(n, mean=5, sd=1))
cat(length(conjunto), mean(conjunto), sd(conjunto), "\n")

}

## 987 4.994121 0.9667868
## 956 4.962973 0.9772604
## 411 4.997763 1.0446006
## 521 4.98704 1.012902
## 720 5.001593 1.002405

Observa que ahora hemos creado una variable de nombre conjunto con una dimensién desco-
nocida y solo hemos dicho que se trata del tipo double(). De esta manera el tamafio se adapta
a contender la cantidad de valores aleatorios que se generen. Hemos pedido que se muestre en
pantalla la longitud del conjunto para que puedas corrobarar que en cada caso es diferente.

En ejemplo anterior hemos supuesto que desconocemos, la longitud del vector donde se guar-
daran los datos de salida del bucle. Ahora, supongamos que no conocemos la longitud de la se-
cuencia. Es decir, en los ejemplos anteriores hemos pedido que el bucle de efectle por ejemplo
1:n_conj para decir que comience en uno y termine en el valor de n_conj de la misma manera
hemos establecido secuencias para ello. ;Qué sucede si no conocemos con exactitud hasta donde
debe llegar la secuencia, pero si sabemos que el bucle se tiene que repetir indefinidamente mien-
tras que se cumpla determinada condicion? En estos casos hacemos uso de la funcién while(). Un
bucle con while() simplemente ordena que se efectie una actividad siempre que se cumpla deter-
minada condicion.

Por ejemplo, imagina que tienes un dado, y que deseas saber cuantas veces es necesario lanzarlo
para obtener dos veces seguidas la cara con seis puntos.
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Construyamos primero la funcién que llamaremos dado, la cual cada vez que se ejecute regresara
un valor del 1 al 6, haciendo referencia a las caras de un dado.

dado <« function(){
Sampte(c(ll’lll,llzll, ||3||, ||4||, ||5||,||6||),’])
}

dado()
## [’I:l IIZII

Queremos que esta funcién se ejecute hasta que obtengamos dos veces seguidas seis puntos.

n_seis « 0
veces « 0
while (n_seis<2) {
a< dado()
-i.F (a:”é“){
n_seis <« n_seis+1
} else {
n_seis « 0
}

veces < veces+]

}

veces
## [1] 15

Observa que hemos inicializado dos variables en cero, la primera n_seis que contabiliza el nUmero
de ocasiones que se obtienen seis puntos y veces que contabiliza el niUmero de veces que se ha lan-
zado el dado. La condicidén n_seis<2 indica que el bucle se repita hasta que se cumpla esta condicion.
En este caso el bucle esta acompafiado de una condicional. La finalidad de la condicional es cuidar
que la condiciéon dado()=="6" se cumpla dos veces seguidas. Siempre que se obtenga un seis, pero
en el siguiente lanzamiento, no se obtenga, la variable n_seis se reinicia a cero. El bucle se repetira
hasta el cumplimiento de la condicion. Si deseas ver los posibles resultados de cada lanzamiento
para verificar nuestro resultado, puedes agregar print(a) justo después de definir a=dado().

3 Programacion Funcional

Gracias a que R es un lenguaje de programacion funcional, los bucles no son algo tan usado y ne-
cesario y muchas veces su uso se puede sustituir por funciones. Por ejemplo, considera que tienes
una tabla de datos y que te interesa obtener, la media, la medianay la varianza de cada una de las
filas de la tabla de datos. Una opcion seria crear un bucle que calcule la media de cada fila, luego
repetirlo para que calcule la mediana y finalmente en la varianza.
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Usemos estos datos para el ejemplo.

dp2 <« tibble(

rnorm(5),
rnorm(5),
rnorm(5),
rnorm(5),

Para el caso de la media tendriamos

medias « vector("double",nrow(dp2))
for (i in T:nrow(dp2)) {

medias[[i]] <« mean(as.numeric(dp2[i, 1))
}

medias
B [1] -0.33178725 -0.86442835 —0.43945491 0.01765847 —0.24148979

Para obtener las otras estadisticas deberiamos copiar y pegar el c6digo, cambiando el estadistico
a calcular por var() para la varianza y median() para la media. Esto implica copiar y pegar el cédigo,
lo cual como ya sabemos aumenta las posibilidades de cometer errores. En lugar de ello podemos
construir una funcion

opera_fila « function(x, funcion){
res <« vector("double",nrow(x))
for (i in T:nrow(x)) {
res[[i]] « funcion(as.numeric(x[i,]1))
}

}

opera_fila(dp2, mean)
## [1] -0.33178725 —-0.86442835 —-0.43945491 0.01765847 —-0.24148979

return(res)

opera_fila(dp2, var)
## [1] 0.6806436 1.6527852 0.8852387 0.4776814 0.2369013
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De esta forma podemos simplemente cambiar el tipo de funcidén y operar sobre la funcién que de-
seemos. Observa que estamos operando una funcién dentro de otra funcién. Estas es una de las
opciones que caracterizan a R como un programa de operacién funcional, gracias al cual, podemos
disminuir el uso de bucles. En especifico la libreria purrr contiene funciones que de una manera
sencilla permiten operar los bucles for mas comunes.

4 Libreria Purrr

Purrr es una libreria que permite simplificar el manejo de los ciclos for de uso mas comun. La base
de esta libreria consiste en el trabajo con funciones de tipo map.

4.1 Mapeos un argumento

Una funcion de este tipo aplica una funcion de forma iterativa a cada elemento de una lista o vec-
tor. Las funciones de tipo map son;

* map()

* map_lgl()

* map_int()
* map_dbl()
* map_chr()

Consideremos el caso del ejemplo anterior donde calculamos las estadisticas de un conjunto de
datos por fila. Supdn ahora que deseamos obtener la informacion relativa a la media, mediana 'y
varianza pero ahora por columna. Para ello hacemos;

map_db L (dp2,mean)

H a b C d e f
i -0.91892372 -0.07381384 -0.66879610 -0.38877373 —-0.12695758 0.06646295
# g

HH -0.49250055

Observa que en este caso la funcion map_dbl esta calculando la media de cada uno de las vectores
(columnas) que hay dentro del objeto dp2. Hemos usado map_dbl pues cada elemento dentro de
columna, constituye un objeto de tipo double y por tanto nuestro resultado sera del mismo tipo.

Con esta funcién podemos calcular el resto de las estadisticas;

dp2 %>% map_dbl(median)
i a b C d e t
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i -1.05556391 -0.13206132 —-0.30770291 -0.66936001 0.05454626 —0.26098892
HH g
i -0.24800949

dp2 %>% map_dbL(var)
i a b C d e f g
## 1.2236594 0.4771132 1.9820218 0.7810474 0.4936036 0.4015788 0.3424782

Podemos aplicar las tres funciones al mismo conjunto de datos haciendo uso de la funcion invoke_map

funciones<« Llist(mean,median,var)
invoke_map(funciones,x=as.numeric(dp2[[1]11))

#4 [[1]]

## [1] -0.9189237
H#

#4 [[2]]

## [1] -1.0555064
H#

#4 [[3]]

B [1] 1.223659

Observa que estos corresponde con los resultados de la primera columna. Entonces invoke_map
permite aplicar diferentes funciones a un vector o lista. Observa que en este caso se aplicé la fun-
cion a un vector de datos y para acceder a el usamos dp2[[1]] pudimos haber obtenido el mismo
resultado haciendo dp2%a, pues el objeto dp2 es una tabla de datos.

La funcion map también se puede aplicar a elementos que son listas. Por ejemplo;

X ¢« list(a=1:10, b=5:40, c=6:23)
y < list(a=5:10, b=20:40, c=7:12)

Tanto x como y contienen tres conjuntos de datos, con diferentes dimensiones. Podemos obtener
la media de cada conjunto de datos de x y la varianza de cada conjunto de datos de y haciendo;

map(x, mean)
## $a
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## [1] 5.5
Hi

## $b

# [1] 22.5
Hi

#it $c

g [1] 14.5

map(y, var)
#t %a

## [1] 3.5
H

i $b

## [1] 38.5
#

#it $c

g [1] 3.5

Si quisiéramos aplicar todas las funciones al primer elemento de la lista x, tendriamos;

invoke_map(funciones,x=x[[11]1)
## [[1]1]

## [1] 5.5

#

## [[2]]

## [1] 5.5

H#

## [[3]]

# [1] 9.166667

invoke_map() permite aplicar diferentes funciones a una misma lista o vector.

Las funciones del tipo map_* permiten indicar el tipo de objeto contenido, ya sea un vector at6-
mico o una

lista. Por ejemplo;
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z ¢« list(x = 1:3, y = 4:5)
map_int(z, length)

HHE x vy
4 3 2

map_dbl(z, Llength)
HHE x v
Bt 3 2

4.2 Atajos

Gracias a purrr es posible aplicar ciertos atajos que simplifican la escrituray el trabajo con ciclos. Para
ver esto, usemos una de las bases que ya hemos trabajado con anterioridad. Usaremos una muestra
de la base de datos que usamos en el capitulo 3, sobre la Encuesta Nacional de Ocupaciény Empleo.

Carguemos la base de datos

library(readxl)
setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap13_Iteraccion")
datos « read_excel("mu_enoe.xlsx")

En el capitulo tres, de manera grafica, establecimos una relacién entre la educacién y el ingreso.
Imagina ahora que deseamos analizar esa relacion, pero ahora usando un modelo de regresién
lineal. Considera ademas que deseamos que ese modelo se efectle para cada uno de los diferen-
tes niveles educativos. Haciendo un conteo rapido vemos que la base contiene informacién sobre
cuatro diferentes niveles educativos.

datos %>%
group_by(niv_edu) %>%

count()
% # A tibble: 4 x 2
Hit # Groups: niv_edu [4]
## niv_edu n
## <chr> <int>

## 1 Medio superior y superior 3335

## 2 Primaria incompleta 971
## 3 Prrimaria completa 1823
## 4 Secundaria completa 4151
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Para construir un modelo de regresion lineal para cada uno de los niveles educativos, deberiamos
separar la muestra en cuatro partes y para cada una de ellas ejecutar el modelo.

Una opcién mas amigable es la siguiente;

modelos <« datos %>%
split(.$niv_edu) %>%
map(~Im(ingreso_mensual~anios_esc, data=.))

length(mode los)
#t [1] 4

El codigo anterior ha permitido que creemos un modelo para cada uno de los niveles educativos.
Observa que la informacion resultante esta contenida en el objeto modelos el cual se trata de una
lista. Como vimos, una lista es un vector que contiene informacion de elementos que son hete-
rogéneos. La estimacion del modelo de regresion lineal se efectia con el comando Im y hemos
usado una funcién map que efectuara el modelo sobre cada uno de los componentes en los que
se ha divido la muestra total con split.

Observa de manera especial que hemos usado el . (punto) en este caso el punto toma el lugar del
nombre de la base. El uso de este instrumento permite ciertas ventajas en la programacion. La
principal es la disminucion en la escritura.

En un modelo de regresion lineal hay dos valores que nos interesan de manera especial. El pri-
mero de ellos es el valor estimado del coeficiente que relaciona, en este caso la educacién con el
ingreso. El segundo se conoce como r cuadrada y se interpreta como la confianza en el modelo
generado. Para acceder a estos valores hacemos;

mode los %>%
map(sumary) %>%
map_db L (~. $r.squared)

H Medio superior y superior Primaria incompleta Prrimaria completa
HH 0.114641724 0.020646450 0.001378529

i Secundaria completa

HH 0.016356175

mode los %>%
map(sumary) %>%
map_db L (~.$coefficients[2,1])

## Medio superior y superior Primaria incompleta Prrimaria completa
i 1169.0711 241.6287 -168.8630
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it Secundaria completa
HH 602.0639

Para entender como R puede acceder a la lista y regresar el valor solicitado, generemos un objeto
de nombre un_modelo en el guardaremos el resumen de uno de los modelos

un_modelo <« summary(modelos$ Primaria incompleta')

View(un_mode lo)

Al ejecutar un View(un_modelo) se abre una ventana en la parte superior, la cual muestra el con-
tenido de la lista. La cual se ve mas o menos asi

= ! Cap_13.Rmd un_madela -
Show Attributes
Mame Type Value
& un_modelo list [11} (53: summary.lm) List of length 11
call language Im{formula = ingreso_mensual ~ anios_esc, data = )
terms farmula ingreso_mensual ~ anios_esc
residuals double [971] -790 -495 -254 -1597 =332 235 ...
coefficiants double [2 % 4] 4.12e+03 2.42e+02 1.52e+02 5.35e+01 2.71e+01 4.52e+00 3.792-121 6.96..
2 aliased logical [2] FALSE FALSE

sigma double [1] 2803.334
df integer 3] 2969 2
r.squared double |1] 0.02064645
adj.r.squared double [1] 0.01963577
fstatistic double [3] 2004 1.0 989.0
cov.unscaled double [2 x 2] 0.002936 -0.000833 -0.000833 0.000364

Observa que dentro de la lista hay un elemento de nombre r.squared del tipo double con dimen-
sién 1 [1]. En consecuencia, para acceder a este elemento usamos el punto . con el cual se manera
automatica se referencia a la lista y con el uso de $ especificamos el nombre del elemento que
deseamos observar.

En el caso del elemento de nombre coefficientes se trata de un objeto [2x4] por lo que debemos es-
pecificar algo mas que el nombre para acceder a él. Una inspeccion a este elemento nos muestra
que la informacion contenida en el, tiene dos filas y cuatro columnas (no se incluyen los nombres).
El valor de interés se ubica en la fila 2, columna 1.

un_mode lo[["coefficients"]]
i Estimate Std. Error t value Pri>|tl)
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## (Intercept) 4123.5153 151.89882 27.146460 3.792944e-121
H# anios_esc 2471.6287 53.46058 4.519754 6.955567e-06

Por ello es que en el caso del elemento “coefficients” debemos especificar la posicion del valor que
buscamos. Gracias a que usamos map y map_dbl pudimos hacer el mismo proceso para todos los
modelos contenidos en la lista modelos de una sola vez.

Como dato, el valor obtenido significa que una persona qué en una persona con nivel educativo de
primaria, tiene una retribucién aproximada de 241.62 pesos por cada afio de escolaridad.

En el capitulo 14, profundizaremos sobre los modelos.

Una manera alternativa para acceder a los elementos contenidos en la lista modelos, es referirnos a
ellos directamente por su nombre, aunque esto sélo funcionara si se trata de un elemento escalar.

mode los %>%
map(sumary) %>%
map_db L ("r.squared")

## Medio superior y superior Primaria incompleta Primaria completa
HH 0.114641724 0.020646450 0.001378529

f# Secundaria completa

i 0.016356175

4.3 Errores comunes

Considera que tienes la siguiente lista

num <« List(50,30,70,90,"w")

Y que ejecutamos lo siguiente;

raiz < map(num, sqrt)

## Error in .Primitive("sqrt")(x): non-numeric argument to mathematical func-
tion

Esta indicacién nos mostrara un error y no se ejecutara.

Obviamente ya te disté cuenta que el problema es que dentro de la lista existe un valor w no nu-
meérico con el cual no es posible calcular la raiz cuadrada. Deseariamos qué, a pesar de este error,
R regresara el resultado sobre aquellos valores sobre los cuales si es posible ejecutar la funcion.
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Afortunadamente, dentro de la libreria purrr existe el comando safely(). Veamos cual es su funcio-
namiento;

raiz < map(num, safely(sqrt))
str(raiz)

## List of 5

## § :List of 2

## .. 9% result: num 7.07
# .. 9 error : NULL

#f $ :List of 2

B .. 9% result: num 5.48
## ..% error : NULL

## $ :List of 2

B .. % result: num 8.37
Bt .. % error : NULL

Bt § :List of 2

Bt .. % result: num 9.49
B .. % error : NULL

## $ :List of 2

Bt .. % result: NULL

# ..% error :List of 2

## .. ..% message: chr "non-numeric argument to mathematical function"
## .. ..% call : language .Primitive("sqrt")(x)
## .. ..— attr(x, "class")= chr [1:3] "simpleError" "error" "condition"

Vemos que con la ejecuciéon de la opcidn safely() el resultado es una nueva lista que contiene 5
elementos y dentro de cada elemento hay una lista de otros dos elementos. EL primer elemento
de esta segunda lista tiene por nombre result mientras que el segundo error. Observa que a excep-
cion del ultimo caso con w, se obtiene un valor de error:NULL y se muestra un resultado correcto.

Una forma un poco mas clara de ver este resultado es transponerlo

raiz <« map(num, safely(sqrt))
z « transpose(raiz)
str(z)

e List of 2
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## $ result:List of 5
Bt .. 9% : num 7.07

B .. % : num 5.48

Bt .. % : num 8.37

B .. % 1 num 9.49

# .. % : NULL

Bt § error :List of 5

B .. % @ NULL

B .. % @ NULL

# .. 9 : NULL

# .. 9 : NULL

## .. 9% :List of 2

## .. ..9% message: chr "non-numeric argument to mathematical function"
## .. ..9% call : language .Primitive("sqrt")(x)

4 .. ..— attr(%, "class")= chr [1:3] "simpleError" "error" "condition"

Para el caso, en el que se pide la raiz de w, se obtiene;

str(raiz[[5]1])

## List of 2

B $ result: NULL

Bt § error :List of 2

## ..9% message: chr "non-numeric argument to mathematical function"
B# ..% call : language .Primitive("sqrt")(x)

## ..— attr(x, "class")= chr [1:3] "simpleError" "error" "condition"

un resultado nulo, pues no es posible la funcién sobre wy un error que consiste en una lista de dos
elementos. EL primer elemento es un mensaje indicando que se trata de un caracter, mientras que
en el segundo muestra una parte del cédigo en la que falla la funcion sqrt.

Para eliminar estos errores y poder continuar, podemos usar la lista z, en la que guardamos los
valores transpuestos. Dentro de esta lista hay dos elementos, uno de resultados y otro de errores.
De esta manera podemos enfocarnos en el trabajo Unicamente con los elementos de la lista que
proporcionan valores validos.

Para ello construyamos primero un vector légico que regrese FALSO cuando en el elemento error
exista un valor no nulo.
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validos <« zS%error%>%
map_Llgl(is_null)
validos

## [1] TRUE TRUE TRUE TRUE FALSE

Ahora de la lista de resultados pedimos que s6lo se muestren aquellos donde el resultado es vali-
do (lo que es lo mismo, donde el error contenga elemento nulo)

z%resultlvalidos] %>%
flatten_dbl()

B [1] 7.071068 5.477226 8.366600 9.486833

Mediante el uso de la indicacion flatten_dbl() hemos pedido que se muestren Unicamente los va-
lores y no la estructura de los resultados.

Ademas de safely() purrr posee dos funciones que operan de manera similar y de una forma mas directa.

possibly() de manera directa ejecutara la funcién indicada Unicamente sobre los valores en los sea
posible y regresara un valor determinado (en este caso NA) sobre aquellos elementos de la lista
sobre los cuales no sea posible ejecutar la funcion.

raiz <« map(num, possibly(sqrt,NA))
str(raiz)

## List of 5

#t $ : num 7.07
## $ : num 5.48
Bt $ : num 8.37
Bt § : num 9.49
## $ : logi NA

num2 « Llist(5,10,-8)

raiz < map(num2, quietly(sqrt))
z ¢« transpose(raiz)

str(z)

## List of 4

B $ result :List of 3
B .. 9 1 num 2.24

B ..% : num 3.16

#f ..% : num NaN
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## $ output :List of 3

#t ..% : chr "
#t ..% : chr "
Bt .. 9 : chr "o

## ¢ warnings:List of 3

#t .. : chr(0)

## .. 9% : chr(0)

## .. % : chr "NaNs produced"
## ¢ messages:List of 3

#t .. % : chr(0)

## .. 9% : chr(0)

B .. % 1 chr(0)

4.4 Mapeo sobre multiples argumentos

Las funciones map2() y pmap(), permiten que se lleve una cabo una misma funcién sobre dos
vectores o un conjunto de funciones sobre el mismo vector. De manera que con estas funciones
se requieren al menos dos listas.

Considera el ejemplo desarrollado con anterioridad en el que se generaron conjuntos de valores
aleatorios de diferente tamafio, pero todos con la misma caracteristicas, una media de 5y desvia-
cion estandar de 1.

ELl codigo que utilizamos para crearlo fue mas o menos asi
n_conj <« 5
conjuntos<«vector("list", n_conj)
for (i in 1:n_conj) {
n « sample(1000,1)
conjuntos[[i]] <« rnorm(n, meanz=5, sd=1)

Considera una variacion a este problema, en la cual ahora deseamos cambiar ademas, la mediay
la desviacion estandar de cada conjunto de datos.

Comencemos definiendo una lista que incluya los valores que deseamos cambiar y generando un
s6lo conjunto con un valor especifico de numeros aleatorios generados, por decir n=10

media « list(3,5,-3,10,0)
des_est « Llist(1,4,9,4,9)
map2(media, des_est, rnorm, n=10) %>%
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str()
## List of 5
B % : num [1:10] 2.91 2.84 5.88 3.97 4.07 ...
B § : num [1:10] 2.87 -2.23 3.44 5.86 7.4 ...
B % : num [1:10] -4.12 -10.19 -2.32 8.76 4.79 ...
B % o num [1:10] 7.65 18.27 11.84 16.69 9.91
B % : num [1:10] 0.902 10.005 -5.789 -10.545 -5.044 ...

Si desearamos ahora cambiar el nUmero de datos tendriamos, primero que generar una lista con
los numeros deseados en cada caso y usar la funcidon pmap() pues recuerda que esta funcion per-
mite operar mas de dos listas o vectores.

n_num <« Llist(10,20,25,50,100)

str(n_num)

## List of 5
Bt $ : num 10
Bt $ : num 20
Bt $ : num 25
B $ : num 50
Bt $ : num 100

Juntemos todos los parametros que estan cambiando en una sola lista y después usemos pmap().
En la lista de parametros, incluyamos el nombre de cada uno de ellos, para que R pueda enten-
derlos, de no hacerlos debemos asegurarnos que los declaramos en el mismo orden segun se
especifica en la ayuda de la funcion.

param < Llist(mean=media,n=n_num, sd=des_est)
param %>%

pmap(rnorm) %>%

str()

## List of 5

B4 $ : num [1:10] 5.13 3.06 4.03 3.76 3.18 ...

B $ : num [1:20] 2.59 4.22 2.88 9.07 2.59 ...

B $ : num [1:25] -8.11 -9.54 12.35 19.08 -5.49 ...

B $ : num [1:50] 13.45 12.59 14.6 11.33 8.53 ...

B $ : num [1:100] -4.597 3.324 -19.766 0.565 -1.674 ...
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Observa que ahora cada conjunto de datos que hemos construido tiene una diferentes dimensién.
Esta dimensién esta dada por los diferentes valores de n.

Observa que el procedimiento que realizan tanto map2() como pmap() requiere que todas las
listas tengan el mismo tamafio. Es decir, tanto la media, como la desviacion estandar como el nu-
mero de valores a generarse deben coincidir y ser 5 opciones.

Por ejemplo, si cambiamos y solo declaramos tres opciones para n obtenemos el siguiente error

n_num <« List(10,20,25)
param2 <« list(mean=media,n=n_num, sd=des_est)
param2 %>%

pmap(rnorm) %>%

str()

# Error: Element 2 of '.l' must have length 1 or 5, not 3

R nos advierte que la longitud debe ser 1 0 5, pero no 2. ;Porqué 1 si pero 3 no? Recuerda que en
el capitulo 12, vimos que R recicla los vectores, si sélo indicamos un valor para n_num, R entendera
que debe repetirlo 5 veces para que tenga la misma longitud que el resto. En cambio, si indicamos
tres valores, no hay un numero entero de veces que deban repetirse esos valores para llegar a
cinco. A continuacién, presentamos una forma visual de entender el funcionamiento que realiza
pmap() en el ejemplo anterior:

param
pmap(param)
media n_num des_est
m1 nl dsl rnorm(m1,n1,ds1)
m2 n2 ds2 rnorm(m2,n2,ds2)
m3 n3 ds3 rnorm(m3,n3,ds3)
m4 n4 ds4 rnorm(m4,n4,ds4)
m5 n5 ds5 rnorm(m>5,n5,ds5)

Anteriormente vimos que la funcion invoke_map() nos permite aplicar diferentes funciones y di-
ferentes argumentos. Usaremos algunas de sus variaciones, por ejemplo; invoke_map_dbl, la cual
generara resultados del tipo double
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Por ejemplo, para aplicar una funcion distinta a cada elemento de un data frame, podemos hacer
lo siguiente. Para el ejemplo usaremos la informacion contenida en datos sobre la ENOE.

funciones <« c("mean", "median", "sum", "median")
datos_prueba <« select(datos, edad, anios_esc, hrsocup, ingreso_mensual)
invoke_map_dbl(funciones, datos_prueba)

B [1] 56 12 444537 5375

Observa que hemos definido un conjunto de funciones y hemos pedido que a cada una de las cua-
tro columnas del data frame que contiene informacion de datos_prueba se le aplique una funcién
diferente. De manera que el primer numero resultante es la media de la edad, mientras que el
segundo es la mediana de los afios de escolaridad y asi sucesivamente.

Podemos hacer una variacion para aplicar todo un conjunto de funciones a las diferentes variables
del data frame. Para ello hacemos;

funciones <« c("mean", "median", "IQR", "sd", "var")

datos_prueba <« select(datos, edad, anios_esc, hrsocup, ingreso_mensual)
estadisticas <« map_dfr(datos_prueba, ~invoke_map_dbl(funciones, x = .))
estadisticas$medida <« funciones

estadisticas

## # A tibble: 5 x 5

i edad anios_esc hrsocup ingreso_mensual medida
HH <db > <db > <db > <db > <chr>
## 1 39.7 9.88 43,2 7362. mean
4 2 39 9 45 6000 median
4 3 22 4 16 5130 IQR
4 14.0 4.20 16.7 5897. sd

## 5 197. 17.6 280. 34778240. var

Observa que hemos usado de manera conjunta un map e invoke. En este caso la funcién map_dfr
indica que deseamos que el resultado se exprese como un data frame. Esta combinacion permitira
gue se operen todas las funciones con todas las columnas que hay en datos_prueba. Afiadimos la
opcion estadisticas$medida<- funciones simplemente para que en el dataframe resultante, se
puedan apreciar los nombres de cada una de las funciones que se aplicaron. Nota que el codigo
anterior hemos incluido ~ el cual es una manera de indicar que se trata de una funcién, recuerda
la estructura basica de map(x, funcion).

La libreria purrr tiene otras funcionalidad que nos permiten realizar una misma tarea repetidas
ocasiones. Por ejemplo, considera que ahora deseamos graficar la relacidon que hay entre los afios
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de educacion y el ingreso mensual, de los datos que estan contenidos en la base de la ENOE y
que hemos llamado datos. Considera que esta grafica deseamos efectuarla para cada uno de los
diferentes niveles educativos. Una opcién, podria ser separa la base para cada nivel y ejecutar la
instruccion de graficar cuatro veces. Una forma mas amigable, es hacer lo siguiente

library(ggplot2)
graficas <« datos %>%
split(.$niv_edu) %>%
map(~ggplot(.,aes(ingreso_mensual, anios_esc))+
geom_point())

Observa que hemos creado un objeto de nombre graficas que contiene el resultado. Para ello di-
vidimos la tabla total de datos y efectuamos la grafica. Del c6digo anterior nota dos cosas, usamos
~ para indicar que se trata de una actividad que se repite. También usamos el punto . en lugar de
indicar los datos, pues es una manera de referirnos a ellos

Si abrimos el objeto graficas para explorarlo nos damos cuenta que es mas o menos asi

Show Attributes

Name Type Value

&) graficas list [4] List of length 4
Medio superior y su... list [9] (S3: gg, ggplot) List of length 9
Primaria incompleta list [9] (53: gg, ggplot) List of length 9
Prrimaria completa list [9] (S3: gg, ggplot) List of length 9
Secundaria completa list [9] (S3: gg, ggplot) List of length 9

Observemos la primera grafica

graficas$'Medio superior y superior®
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Considera ahora que deseamos exportar estas graficas a un archivo pdf. Para hacerlo podemos
usar la funcién pwalk() la cual permite efectuar una misma operacion varias veces. Antes de ver
como funciona, pongamos los nombres que deseamos que tengan las graficas

graf_nomb <« stringr::str_c(names(graficas), ".pdf")
graf_nomb

## [1] "Medio superior y superior.pdf" "Primaria incompleta.pdf"

## [3] "Prrimaria completa.pdf" "Secundaria completa.pdf"

Para las cuatro graficas podemos hacer lo siguiente

info_guardar <« Llist(graf_nomb, graficas)
pwa lk(info_guardar, ggsave, path="~/Dropbox/Curso de R/Cap13_Iteraccion")

La estructura del instruccion con pwalk() indica que cada uno de los elementos de la lista grafica
(que son 4), lo guardara ggsave en el directorio ~/Dropbox/Curso de R/Cap13_Iteraccion con el nom-
bre graf nombre. Para que esta esta instruccion funcione de manera correcta, debe existir una
correspondencia entre el tamafio de la lista info_guardar que son dos elementos y el tamafio de
los requerimientos de la funcidn que se ejecuta. En este caso la funcién ggsave requiere al menos
dos datos, el nombre que se asignaray la grafica a la que sera asignado. Ve al directorio que esta-
bleciste y comprueba que tus graficas se encuentran ahi.
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4.5 Otros Loops

Dentro de la libreria de purrr existen otras funciones que son Utiles y facilitan una tarea repetitiva.
Estas se conocen como funciones de predicado o predicate, pues su resultado es un valor Gnico
FALSO o VERDADERO dependiendo del predicado que las acompania.

Por ejemplo, keep(predicado) mantiene los elementos de una entrada donde el predicado se ver-
dadero, mientras que discard(predicado) los descarta.

# Conservar todos los elementos donde se cumple la condicidn is.character=-
TRUE
datos %>%

keep(is.character) %>%

str()
H tibble [10,280 x 8] (S3: tbl_df/tbl/data.frame)
## $ estado : chr [1:10280] "Hidalgo" "Durango" "Jalisco" "Tabasco" ...
it $ sex : chr [1:10280] "Mujer" "Hombre" "Hombre" "Mujer" ...
## § asiste : chr [1:10280] "No" "No" "No" "No" ...
## $ pos_ocu : chr [1:10280] "Trabajadores subordinados y remunerados"

"Trabajadores subordinados vy

## ¢ ing_salarios: chr [1:10280] "Mas de 1 hasta 2 salarios minimos" "Mas de 3
hasta 5 salarios minimos"

Bt $ niv_edu : chr [1:10280] "Secundaria completa" "Medio superior y supe-
rior" "Medio superior y superior"

## $ num_trabajos: chr [1:10280] "Uno" "Uno" "Uno" "Uno" ...
Bt § tipo_empleo : chr [1:10280] "Informal" "Formal" "Formal" "Informal" ...

# Descarta todos los elementos donde se cumple la condicidn is.character=-
FALSE
datos %>%

discard(is.character) %>%

str()
## tibble [10,280 x 4] (S3: tbl_df/tbl/data.frame)
B4 $ edad : num [1:10280] 56 52 25 50 41 36 23 59 37 18 ...
## $ anios_esc : num [1:10280] 12 17 15 9 17 9 16 4 9 8 ...
## $ hrsocup : num [1:10280] 45 66 48 46 5 50 48 28 48 48 ...

B# $ ingreso_mensual : num [1:10280] 5375 12900 12000 3870 1000 ...

Las funciones some() every() determinan si el predicado es verdadero para todos o solo para al-
gunos elementos de la lista.
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datosPsex %>%
every(is.character) #;Todos los datos en sexo son tipo caracter?

## [1] TRUE

combinado <« Llist(datos$sex, datos$edad)
combinado %>%
every(is.character) #;Todos los datos en la lista son tipo caréacter?

## [1] FALSE

combinado %>%
some(is.numeric) #;Algunos datos en la lista son tipo numérico?

## [1] TRUE

Observa que la lista de nombre combinado esta formada por los datos de columna sexo que son
del tipo caracter y los datos de la columna edad que son numéricos.

Las funciones detect y detect_index() regresan el primer elemento donde el predicado es verdadero
0 su posicion respectivamente. Considera el vector de edad que contiene una muestra de 10 valores

edades <« sample(combinado[[2]], 10)
edades

B [1] 18 31 17 49 62 47 35 48 23 21

Con detect() podemos encontrar el primer valor contenido en edades, que es mayor a 40, mien-
tras que con detect_index() encontramos su posicion.

edades %>%
detect(~.>40) # ¢(Cudl es

## [1] 49

edades %>%
detect_index(~.>40)

B [1]1 4

Por otro lado, la funcién head_while nos regresara los primeros valores mayores a 40. Si el primer
valor es falso, regresara valor cero. Por otro lado, tail_while hace lo mismo, pero con los elementos
del final de la lista. Si el ultimo elemento no cumple la condicion regresara cero.
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edades %>%
head_whi le(~.>40)

## numeric(0)

edades %>%
tai l_while(~.>40)

## numeric(0)

Finalmente, la funcidén reduce toma una funcién f con dos argumentos y una lista o vector el cual
se desea reducir usando la funcion f. Por ejemplo, si tenemos el siguiente vector numeérico

x « seq(0,10)
X

Bt [11 012345678910

Y nos interesa determinar la suma acumulada, de manera que el Ultimo termino es la suma de
todos los nimeros.

Reduce(f = "+", x , accumulate = TRUE)

B [11 01 3 6 10 15 21 28 36 45 55

Esta funcién tiene muchas mas aplicaciones. Por ejemplo, podemos usarla para unir diversos da-
taframe que estén contenidos en una lista

df1 <« data.frame(ID
dro"))
df2 « data.frame(ID = c(1, 2,3,4), Inicio_Compra = c(2011, 2017, NA , 2000))
df3 « data.frame(ID = c(1, 2, 4),
Ut lima_Compra = c("2017-03-03", "2014-03-01", "2017-05-30"),
Pagos = c(46690, 25456,25000),
Credito=c(1,0,1))
df4 « data.frame(ID = c(2, 3), Publicidad = c(TRUE, FALSE))
df « Llist(df1, df2, df3, df4)
reduce(df, full_join)

## Joining, by = "ID"
## Joining, by = "ID"
## Joining, by = "ID"

c(1, 2, 3,4), Nombre = c("Pepe", "Juan", "Luis", "Pe-
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it 1D Nombre Inicio_Compra Utlima_Compra Pagos Credito Publicidad
1 1 Pepe 2011 2017-03-03 46690 1 NA

Bt 2 2 Juan 2017 2014-03-01 25456 0 TRUE

Bt 3 3 Luis NA <NA> NA NA FALSE
i 4 4 Pedro 2000 2017-05-30 25000 1 NA

5 Actividades

1. Construye conjuntos de 10 numeros aleatorios que con media de -5,0,5y 50.

2. Haciendo babynames::births$births se obtiene el nimero de nacimientos registrados en
Estados Unidos desde 1909 hasta 2017. Usa las funciones de la libreria purrr para determinar la
media, la desviacion estandar, el maximo, el minimo y la mediana de los datos

3. Crea una funcion que muestre la media de cada columna de tipo numérica de un data frame

4. Construye una funcién parecida a summary, pero que opere Unicamente sobre las columnas
numeéricas de un data frame.

5. Haciendo uso de los elementos aprendidos, simplifica la funcién sum_neg_mejor que desa-
rrollamos en este capitulo. Comprueba tu resultado
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Modelos Lineales
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Capitulo 14 | Modelos Lineales

1 Introduccién

Hasta ahora, la mayoria de los analisis que hemos realizado son descriptivos, es decir, nos sirven
para conocer de un conjunto de datos, los estadisticos que mejor representan este conjunto. Po-
demos decir como se comportan, qué individuos (hogares o empresas, etc.) tienen mayores nive-
les de ingreso, o de gasto y como estos niveles cambian si se separa la informacion por género o
edad. Es decir, hemos aprendido a identificar como las variables se relacionan entre si.

Sin embargo, si quisiéramos calcular, en promedio, cual seria el cambio en el ingreso si aumenta
la educacidn de una persona, necesitamos hacer uso de otras herramientas, si bien pueden ser un
poco mas complejas, son también mas interesantes y nos permiten establecer mejores relaciones
entre las variables.

Si deseamos conocer los efectos del cambio de una variable sobre otra, necesitamos construir
un modelo que nos permita identificar este efecto a manera que podamos describir una variable
como funcién de otras. En estadistica un modelo que sirve bastante para este problema es el
modelo de regresion lineal. Anteriormente ya habiamos efectuado un modelo de regresion lineal,
Uunicamente para ejemplificar el funcionamiento de la paqueteria purrr por lo que no entramos en
detalles. En este capitulo detallaremos los principios de la regresion lineal.

Si bien, este no es un curso de estadistica, seria dificil no repasar algunos conceptos, después de
todo, la estadistica se encarga de obtener datos, organizar, resumir, presentar, analizar e interpre-
tar esos datos para obtener conclusiones basadas en ellos.

El modelo de regresion lineal relaciona una variable (variable dependiente) como funcién de una
0 mas variables (independientes) de forma lineal. El término lineal indica que el efecto que tienen
las variables independientes sobre la variable dependiente es lineal. Esta técnica permite estudiar
la dependencia que existen entre variables, es decir, una dependencia estadistica.
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La ecuacion y = b0 + b1x1 + u es una regresion lineal, mientras que la ecuacién y = b0 + b21 x1 +u
no es una regresion lineal.

La variable dependiente y esta explicada por la variable x7. La siguiente ecuacion representa la
regresion lineal entre ambas.

y=b0+bix1 +u
La siguiente ecuacion representa la regresion lineal entre y y muchas variables independientes.
y=b0+bix1 +..+bxx+u
En las ecuaciones anteriores:
* y representa la variable dependiente, la variable que deseamos explicar
*x1,..., Xg representan las variables independientes

* b0 es el intercepto o constante, el valor que toma la variable y cuando todas las variables inde-
pendientes son iguales a cero

* b1 es el coeficiente asociado a x7, b2 corresponde a x2, etc.

* u es un término de error o residual que contendra las diferencias entre lo que nuestro estima
para la variable y y su valor real.

Dentro del analisis de regresion, los parametros bk son los que necesitamos estimar y analizar.

Un punto importante que se debe aclarar, es que una relacion estadistica por si misma no implica
causalidad. La correlacion entre dos variables indica el grado de asociacion entre dos variables.
Los coeficientes que se obtengan de una regresion indican el valor promedio de cambio en la va-
riable dependiente cuando varia una variable independiente. Las relaciones estadisticas que se
encuentren, si bien son utiles, no deben considerarse como relaciones deterministas.

Para este capitulo necesitamos instalar la libreria modelr y moments, recordemos iniciar nuestro
script de la manera ya acostumbrada: definiendo las librerias que necesitamos y definiremos el di-
rectorio para que mas adelante podamos cargar los datos de ejemplo que utilizaremos. Usaremos
la libreria hexbin que junto con ggplot, nos permitira generar una grafica con puntos exagonales.
Finalmente la libreria splines2 nos permitira construir modelos de orden superior.

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap14_Cons_Modelos")
library (tidyverse)

library (modelr)

library (readr)

library (purrr)

library (lubridate)

library (tibble)

library (moments)

library(Chexbin)

library(splines)
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En este capitulo mostraremos los principios de la regresion lineal, si eres totalmente nuevo en este
tema, es recomendable revisar antes algun libro de estadistica para adquirir las nociones de este tema.
No necesitas ser experto solo entender cuales son sus objetivos y tener claridad sobre sus supuestos.

2 Analisis de regresion

En este apartado estudiaremos el andlisis de regresion y las herramientas que posee R para realizar esta
tarea. Durante esta seccion utilizaremos una base de datos simulada para entender cdmo funcionay como
validar una regresion lineal. Mas adelante daremos dos ejemplos usando bases de datos especificas.

Para construir un modelo simulado utilicemos los siguientes especificaciones:

# Construir datos

# Dos variables aleatorias

x1 « rnorm(500,mean=10, sd=10)
x2 <« rnorm(500,mean=20, sd=20)
# Error con media @ y var 1

u < rnorm(500,mean=0, sd=1)

# b0=2, b1=5y b2=10

y & 2+(5%xx1)+(10xx2) +u

datos <« tibble(y=y,x1=x1,x2=x2)

Observa que hemos establecido que el valor de la variable dependiente y es igual a 2 mas la mul-
tiplicacion de la variable x7 por 5, mas 10 veces el valor de la variable x2. El objetivo del analisis de
regresion es que dado un conjunto de valores de y, x7, x2 poder encontrar los valores de ciertos
parametros (en esta caso 2, 5y 10) que relacionan ay con x7, x2.

Antes de ejecutar la regresion, se asume que de manera previa ya realizamos un analisis descrip-
tivo para identificar de un conjunto de datos cuales de nuestras variables se relacionan mejor con
nuestra variable dependiente. Para efectuar este analisis previo, debiste haber usado todas las
herramientas que ya hemos aprendido.

Para ejecutar la regresion linean utilizamos la funcion Im(), la sintaxis es la siguiente; primero indi-
car la variable dependiente, luego el signo ~ y enseguida las variables independientes separadas
por el signo +. Con la opcidn data= se debe especificar el data frame (conjutno de datos) donde se
encuentren las variables necesarias para el analisis:

reg « Lm(y ~ x1+x2, data=datos)
sumary(reg)

HH

4 Call:

## m(formula =y ~ x1 + x2, data = datos)
g
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## Residuals:

i Min 1Q Median 3Q Max

H# -2.8935 -0.6637 -0.0104 0.5961 3.9762
#H#

## Coefficients:

#i#t Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t])

## (Intercept) 2.047985 0.079400 25.79 <2e-16 ***
## x1 5.005880 0.004526 1106.05 <2e-16 ***
## x2 9.997524 0.002249 4446.16 <2e-16 ***
## -

## Signif. codes: 0 '***' 0,001 '**' 0.01 '*' 0.05'.' 0.1 "' 1

##
## Residual standard error: 0.9794 on 497 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 1, Adjusted R-squared: 1

## F-statistic: 1.013e+07 on 2 and 497 DF, p-value: <2.2e-16

Se recomienda que al realizar una regresion se asignen los resultados a un objeto, pues toda la
informacion necesaria para continuar con el analisis se guardara en ese objeto. Ademas, si no
se asigna a un objeto y realiza una regresion, el comando /m() de manera predeterminada solo
mostrara los coeficientes estimados. Para obtener mas detalles de los resultados ejecutamos la
instruccion summary(reg). Con ello obtenemos la siguiente informacion:

* Medidas de posicion de los residuos

* El intercepto y los coeficientes de las variables independientes

* Los errores estandar, estadistico ty valores p de los coeficientes
« Estadistico Fy su valor p

* Coeficiente de determinacion 6 r?2y la r2 ajustada

El modelo ha estimado que la relacion entre x7,x2 con la variable y esta dada por los coeficientes
en la columna de nombre Estimated. Se observa que los coeficientes estimados son cercanos a los
verdaderos y son estadisticamente significativos (importantes para predecir el valor de y). Esto lo
sabemos porque los valores de Pr(>|t|) son extremadamente pequefios. R ayuda a determinar la
significancia estadistica con un codigo de asteriscos el cual se incluye al final como

Signif. codes: 0 ‘x%xx’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 .’ 0.1 “ * 1

De todos los elementos que muestran al efectuar summary(reg) los de mayor relevancia seran ade-
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mas de los coeficientes estimados y de Pr(>|t|) (comocido como p-value) el valor Multiple R-squa-
red, el cual toma valores entre 0y 1, indicando el porcentaje de los cambios en y que pueden ser
explicados por los cambios en la variables x7,x2. Obviamente entre mayor sea este valor, mejor
serd modelo. Si estos términos te suenan

totalmente desconocidos te recomendamos revisar algun libro de estadistica para familiarizarte
un poco con la idea de la regresion lineal.

2.1 Variables categoricas

Dentro del analisis de regresion es posible afiadir variables categoricas Recordemos que este tipo
de variables se refieren a caracteristicas de los individuos, como el sexo, la religion, la preferencia
sexual, la entidad de residencia, etc. Para afiadir este tipo de variables al analisis se debe hacer en
forma de variables binarias y son de manera comparativa.

Consideremos el ejemplo del sexo, supongamos que la base de datos simulada es sobre indivi-
duos y deseamos conocer si el género tiene un impacto sobre la variable dependiente y. Para afia-
dir esta variable se debe construir una variable dicotomica, que tome el valor de 0 si el individuo es
hombrey 1 si el individuo es mujer. De esta manera la regresidon captura los efectos que tiene esta
variable cuando el valor de 1. No se debe de incluir una variable binaria para hombres y otra para
mujeres. El valor del coeficiente asociado a esta variable binaria solo existe cuando es 1.

Continuando con el ejercicio simulado, construiremos ahora una variable para afiadir la variable
categorica entre cero y uno, y construimos de nuevo la variable dependiente y

genero <« round(runif(500,min=0,max=1))
y & 2+(5%x1)+(10%x2)+(5%genero)+u
datos « tibble(y=zy,x1=x1,x2=x2,sexo=genero)

round(runif(500,min=0,max=1)) nos permite generar 500 valores entre 0,1 mientras. Estos valo-
res se redondearan con la funcién round. Observa que genero, sélo contiene Oy 1.

genero

g (1] 011011111101 017010100117000011T1T11T111
01

B4 [38] 17000101170001001001011170000001111080 1
11

B4 [75] 0000001117170 101T1001001010117171007102080 1
00

B [112J 0010110100100 101T011111100000101101°1
10

B4 [149] 0001111700101 17170011717170170171717011000111
11
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Bt [186] 00011101 1717000101700170170017001701011111
00

Bt [223] 0000100011717 1T0111701001170010011T1T1100 1
10

Bt (200 1017000117101 1706110010001110100101000800
00

B [297J 010101010010101001001010100110011020
01

B4 [334] 001701171717 17170001170117101171701717001711011°80
01

B4 (3711 10101110101010101001101001000010201°80
11

B4 [408] 11011000011 1100011T11000100001001711°1
00

B [445]1710010171117100001017171700000117101700111
11

B [482] 171000010171 1T0117111801

Estos no permitira ver si hay diferencias en el impacto de x7,x2 sobre y cuando la variable sexo vale
1, que cuando vale 0.

Con esta modificacion generamos nuevamente el modelo. Para estimar su efecto ahora afiadimos
a la ecuacion a la variable sexo:

reg2 « m(Cy ~ x1+x2+sexo, data=datos)

sumary(reg2)

H

## Call:

4 Im(formula =y ~ x1 + x2 + sexo, data = datos)

i

## Residuals:

i Min 1Q Median 3Q Max

## -2.8977 -0.6603 -0.0143 0.5947 3.9721

H

## Coefficients:

tH Estimate Std. Error t value PrO>|tl)
##t (Intercept) 2.043228 0.091082  22.43 <2e=16 **xx
# x1 5.005838 0.004548  1100.74 <2e-16 *xx*
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## x2 9.997538 0.002254  4435.19 <2e=16 ***
## sexo 5.009438 0.088251 56.76 <2e-16 ***
e ---

## Signif. codes: @ 'xxx' 0.0071 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 " ' 1
HH

## Residual standard error: 0.9804 on 496 degrees of freedom

## Multiple R-squared: 1, Adjusted R-squared: 1

## F-statistic: 6.736e+06 on 3 and 496 DF, p-value: < 2.2e-16

El coeficiente asociado a esta variable es de 5.0094377, es decir, el valor dey aumenta en 5.0094377
si el individuo es mujer (la variable sexo vale 1). Otra interpretacion seria, las mujeres, en prome-
dio, tienen un valor y mas alto que los hombres en 5.0094377. Este tipo de analisis es muy comun
cuando se estudian por ejemplo diferencias en el salario o el color de piel de una personay su
impacto en su sueldo. Debido a que el p-value es casi cero, podemos concluir que si hay una di-
ferencia en el sexo para explicar la variable y. Si por ejemplo esta valor p-vale hubiera resultado
mayor a 0.05, indicaria que el sexo no explica las diferencias en la variable y.

Naturalmente, R nos permite escribir en la ecuacion de la regresion una variable de tipo factor, y
de manera automatica creara las variables binarias. Consideremos el siguiente ejemplo, transfor-
mando la variable sexo a una variable de tipo factor:

datos « datos %>%
mutate(sexo2=as.character(sexo)) %>%
mutate(sexo2 = fct_recode(sexo2,

IIHombrell = ||@II,

IIMUjerII — ||1II))

Ahora estimamos la regresion:

reg3 « m( y ~ x1+x2+sexo2, data=datos)

sumary(reg3)

H

## Call:

## m(formula = y ~ x1 + x2 + sexo2, data = datos)
H

## Residuals:

i Min 1Q Median 3Q Max

## -2.8977 -0.6603 -0.0143 0.5947 3.9721
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i

## Coefficients:

#H Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
## (Intercept) 2.043228 0.091082 22.43 <2e-16 ***
#H x1 5.005838  0.004548  1100.74 <2e-16 ***
HE x2 9.997538  0.002254  4435.19 <2e-16 ***
## sexoZMujer 5.009438  0.088251 56.76 <2e-16 ***
e ---

## Signif. codes: @ 'xxx' 0.0071 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 " ' 1
HH

## Residual standard error: 0.9804 on 496 degrees of freedom

## Multiple R-squared: 1, Adjusted R-squared: 1

## F-statistic: 6.736e+06 on 3 and 496 DF, p-value: < 2.2e-16

Donde obtenemos el mismo resultado, sélo que ahora es mas facil identificar la variable sexo y su
relacion cuanto se trata de una mujer.

Para observar la matriz de datos que utiliza R para estimar la regresion lineal, podemos utilizar la
funcion model_matrizx(), la cual requiere que indiquemos el data frame, seguido de la ecuacién que
deseamos estimar:

mode l_matrix(datos, y ~ x1+x2+sexo02)
Hit # A tibble: 500 x 4

HH "(Intercept)’ X1 X2 sexoZMujer
HH <dbl> <db > <dbl> <dbl>
i 1 1 14.0 6.16 0

i 2 1 12.3 -12.8 0

i 3 1 -9.82 8.28 1

B 4 1 1.7 -0.203 1

B 5 1 38.1 -1.89 0
6 1 5.58 24. 4 1

i 7 1 2.16 -3.65 1

i 8 1 6.70 29.9 1
B9 1 10.1 2.19 1

#4 10 1 -0.00797  10.5 1

## # ... with 490 more rows
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Notesé que aparece una columna de unos, el cual se refiere al intercepto, y la variable categoérica
sexo, ahora aparece como una variable binaria.

Nota que en los resultados aparece la variable sexo2Mujer indicado que es una variable binaria,
que toma el valor de 1 cuando sexo2 es igual a Mujer y 0 cuando es igual a Hombre.

Si tenemos mas de dos categorias, entonces serian necesarias dos variables binarias. En general,
si tenemos una variable con k categorias, se deben incluir k-7 variables binarias. La categoria que
sea omitida es la base con la cual se comparan las demas variables.

Consideremos el siguiente ejemplo, crearemos una variable con 4 categorias:

C e C(Ilall,llbll,IICII,IIdII)
datos « tibble(datos, categoria = rep(c,125))

Estimamos la regresion:

reg4 <« Im(y ~ x1+x2+categoria, data=datos)

sumary(reg4)

H#

## Call:

Bt (m(formula = y ~ x1 + x2 + categoria, data = datos)

H

## Residuals:

# Min 1Q Median 3Q Max

i -5.0434 -2.4987 0.4766 2.3921 5.9468

H

## Coefficients:

H Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
## (Intercept) 4.502020 0.292996 15.365 <2e-16 *xx
#H x1 5.028523 0.012420 404.861 <2e-16 *xx
#H x2 9.990168 0.006202 1610.681 <2e-16 *xx
## categoriab 0.274442 0.341653 0.803 0.422

## categoriac 0.039091 0.340755 0.115 0.909

## categoriad -0.020349 0.340639 -0.060 0.952

Bt ---
## Signif. codes: 0 'xxx' 0.007 'xx' 0.071 'x' 0.05 '." 0.1 " ' 1
13+

A2 Capacitacion | 334

## Residual standard error: 2.687 on 494 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.9998, Adjusted R-squared: 0.9998
## F-statistic: 5.379e+05 on 5 and 494 DF, p-value: < 2.2e-16

Note que aparecen variables para las categorias b, cy d, por lo tanto la base es la categoria a.

Los resultados de la regresion 4, nos indican que las variables categoriab, categoriac, categoriad
no son significativas (no son relevantes para predecir el valor de y). Esto lo sabemos porque los
valores correspondientes a ellas en la columna Pr(>|t|) son mayores a 0.05. Esta es una regla usa
en estadistica para determinar la significancia de una variable, la razon de ello esta muy fuera del
objetivo de este capitulo.

2.2 Interaccién

La interaccion entre dos variables se refiere a una situacion en la que su variacion depende de una
tercera variable. En este apartado te presentamos los elementos para que puedas ejecutar una
regresion lineal con interacciones en R. No entraremos en detalles estadisticos sobre estas relacio-
nes, Unicamente nos enfocaremos en su uso en el entorno de programacion.

Para este ejercicio consideremos los siguientes datos creados anteriormente. Para ver la relacion
qgue hay entre las variables. Existen dos modelos posibles, uno que considere la interaccién entre
ellas multiplicadas y el otro sumadas. Esto sucede porque una de las variables toma valores cate-
goricos, es decir la variable x2, toma valores de a,b,c o d. Definamos ambos modelos:

regb « Im(y ~ x1 + x2 + sexo + categoria, datos)
regb < Im(y ~ x1 + x2 + sexoxcategoria, datos)
summary(regh)

i

## Call:

## Im(formula =y ~ x1 + x2 + sexo + categoria, data = datos)
H

## Residuals:

i Min 1Q Median 3Q Max
H -2.9401 -0.6570 -0.0122 0.5785 3.9250
fH
## Coefficients:
Hit Estimate Std. Error  t value PrC>|t])
##t (Intercept) 1.987913  0.115924  17.148 <2e-16 *x*
# x1 5.005876  0.004557  1098.534  <2e-16 **x%
H# x2 9.997348  0.002270  4403.425  <2e-16 **%
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Residual standard error: 0.982 on 493 degrees of freedom
1, Adjusted R-squared: 1
F-statistic: 3.357e+06 on 6 and 493 DF, p-value: < 2.2e-16

Im(formula =y ~ x1 + x2 + sexo * categoria, data = datos)

## sexo 5.009621 0.088483
## categoriab 0.103657 0.124901
## categoriac 0.016747 0.124537
## categoriad 0.114753 0.124517
e ---

Bt Signif. codes: 0 'xxx' 0.0071 'xx'
HH

HH

## Multiple R-squared:

tH

sumary(regb)

i

## Call:

i

HH

## Residuals:

i Min 1Q Median
HH -2.9255 -0.6747 -0.0060
i

## Coefficients:

i Estimate Std.
##t (Intercept) 2.023762

#H x1 5.005493

HE x2 9.997495

## sexo 4.942756

## categoriab 0.114612

## categoriac -0.117939

## categoriad 0.096408

## sexo:categoriab -0.019029

## sexo:categoriac 0.258091

## sexo:categoriad 0.032138

e ---

## Signif. codes: @ "xxx' 0.0071 "xx'
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'x' 0.05 '.' 0.1

1

PrC>|t])
<2e=16 **x
<2e=16 **x
<2e=16 **x
<2e=16 **x
0.530
0.514

.587

.939

.302

.898

o O o

1

A2 Capacitacion

336

i

## Residual standard error: 0.9834 on 490 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 1, Adjusted R-squared: 1

## F-statistic: 2.237e+06 on 9 and 490 DF, p-value: < 2.2e-16

En el caso del modelo que efectua la interaccion multiplicada, ademas de presentar los efectos en
el cambio que presenta el modelo de suma, incluye el cambio en y cuando cambia la interaccion
entre x1y las diferentes categorias.

En el modelo que se encuentra sumado, obtenemos un coeficiente x1, que indica como cambia y
cuando cambia x1. El resto de los coeficientes indica el cambio de y cuando la observacién perte-
nece a cada una de las diferentes categorias. En el caso del modelo que efectua la interaccién mul-
tiplicada, ademas de presentar los efectos en el cambio que presenta el modelo de suma, incluye
el cambio en y cuando el elemento de la observacion pertenece tanto una determinada categoria
como a un determinado sexo.

Los principios que hemos establecido detallan la regresion lineal. Recuerda que el objetivo es
encontrar los coeficientes que multiplicados con las variables x’s generen a la variable y . Estos mo-
delos permiten generar una prediccion para el comportamiento de y. La diferencia entre el valor
que el modelo predice para un determinado y y su valor real, es el error del modelo. Con el fin de
analizar los errores en la estimacion de estas variables, generemos la prediccion para la variable y
que efectya cada uno de ellos.

3 Ajuste del modelo

Una vez realizado el andlisis de regresién debemos revisar el ajuste del modelo. Es decir, necesi-
tamos tener una medida para poder determinar el modelo de regresion que estimamos es bueno
0 no para obtener conclusiones de los datos. Para este punto es necesario mencionar algunos de
los supuestos basicos de la regresion lineal y que sucede si no se cumplen. Explorar a detalle es
una tarea que esta fuera de los objetivos de este curso, sin embargo, deben tenerse en cuenta que
segun los objetivos del analisis realizado se puede ser mas o menos flexible con estos supuestos.

El analisis de regresion considera, entre otros, los siguientes supuestos:

1 El valor esperado de los residuos es cero 2 El error esta normalmente distribuido 3 La covarianza
entre los errores y las variables independientes es cero 5 La varianza del los residuos es constante
4 No existe colinealidad entre las variables independientes

Los supuestos 1y 2, no son un problema para muestras grandes. Ver a detalle estos supuestos y
las maneras formales de detectar y corregir estas situaciones nos alejaria mucho del tema, por lo
que si el usuario no esta familiarizado con la teoria de la regresion lineal se recomienda revisarla.
En su caso, a continuacién mostraremos algunas formas o reglas practicas para detectar estos
problemas y determinar si el modelo a estimar mas o menos bueno. Los problemas 1 a 4 requiere
analizar los residuos mientras que el punto 5 trata sobre las variables independientes.
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3.1 Predecir valores de la regresién

Antes de continuar, limpiemos nuestros ambiente de trabajo, para ello usaremos remove y gene-
remos nuevamente la regresion de ejemplo basico con el que comenzamos.

remove(reg, reg2, reg3, reg4, regb, rego)
reg « m(y ~ x1+x2+sexo, data=datos)

Con el fin de analizar los errores en la estimacion de estas variables, generemos los residuos de la
regresion reg. Esto se obtiene de dos formas, con el uso de la funcién add_predictions para que
obtengamos la estimacién de la variable dependiente, la cual aparecera con el nombre pred, para
afiadir los residuos, los cuales aparecen con el nombre resid, utilizamos la funcién add_residuals,
ambas funciones forman parte de la libreria modelr:

predict<« datos %>%
add_predictions(reg) %>%
add_residuals(reg)

predict

H# # A tibble: 500 x 8

# y X1 X2 sexo sexol categoria pred resid
HH <db > <db > <db > <dbl> <fct> <chr> <dbl> <dbl>
e 1 133. 14.0 6.16 0 Hombre a 134, -1.02
2 -64.7 12.3 -12.8 0 Hombre b -64.5 -0.169
i 3 40.0 -9.82 8.28 1 Mujer c 40.7 -0.722
4 4 63.3 11.7 -0.203 1 Mujer d 63.4 -0.0806
4 5 174. 38.1 -1.89 0 Hombre a 174. 0.484
4 6 277. 5.58 24.4 1 Mujer b 279. -1.30
7 -16.6 2.16 -3.65 1 Mujer -18.7 2.09
## 8 339. 6.70 29.9 1 Mujer d 339. -0.192
9 78.2 10.1 2.19 1 Mujer a 79.3 -1.11
#H 10 112. -0.00797  10.5 1 Mujer b 112. 0.487
## # ... with 490 more rows

Observa que el objeto predict contiene los datos originales, mas las columnas mencionadas. pred
contienen la prediccion de yy resid la diferencia entre la prediccion y el valor real.

A continuacion mostramos algunos puntos deben tomarse en cuenta al estimar un modelo de
regresion lineal. Generalmente es mas sencillo detectar estos problemas que corregirlos, y para
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esto ultimo necesitariamos adentrarnos a otro tipo de herramientas de analisis y desviarnos del
tema, pero lo mencionamos para no perder de vista que un modelo de regresidn necesita tener
cierto grado de certidumbre.

3.1.1 Residuos con media cero y normales

En nuestro conjunto de datos, ya tenemos los residuos que nuestra regresion genera, el primera
analisis de los residuos consiste en ver la covarianza de los errores para saber si las variables son
independientes. Esto lo podemos hacer de dos formas, la primera con un diagrama de dispersion
0 a través del calculo de la covarianza, asi como el promedio de los residuos:

predict %>%
summarise(

media_ui = mean(resid),
asimetria_ui = skewness(resid),
kurtosis_ui = kurtosis(resid),
cov_x1_ui = cov(x1, resid),
cov_x2_ui = cov(x2, resid),
cov_sexo_ui = cov(sexo, resid)

)

He # A tibble: 1 x 6

B media_ui asimetria_ui kurtosis_ui cov_xT1_ui cov_xZ2_ui cov_sexo_ui
He <db > <db > <db > <db > <db > <db >

1 1.08e-13  0.159 3.40 —-7.82e-14 1.29e-13  -4.45e-15

hist(predict$resid)

Histogram of predict$resid
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Hemos solicitado un conjunto de medidas estadisticas para analizar la relacion entre los residuos
(errores del modelo) y las variables explicativas.

Se verifica ademas que no esta correlacionados pues cov_x1_ui, cov_x2_ui cov_sexo_ui tienen
valores cercanos a cero. Ademas los residuales (contenidos en la variable resid) tienen una forma
mas 0 menos acampanada.

El problema de los residuos con media cero y distribuidos normalmente pierde relevancia si la mues-
tra es grande. Sin embargo, si la muestra es pequefia, es importante que se cumpla este supuesto.

Para analizar la relacion usando un diagrama de dispersion, hacemos;

predict %>%
ggplot(aes(x = x1, y = resid)) +
geom_point()+
geom_point() +

geom_smooth(color = "red", se = FALSE)

predict %>%
ggplot(aes(x = x2, y = resid)) +
geom_point()+
geom_point() +

geom_smooth(color = "red", se = FALSE)

e &

A2 Capacitacion | 340

3.1.2 Residuos con varianza constante

Una forma grafica de verificar si la varianza del modelo es constante para los diferentes valores de las
variables independientes es graficar los residuos al cuadrado contra la variable dependiente estimada.

Los residuales deben de distribuirse de forma aleatoria. Si se observa algun patrén o formas de cono,
0 mas dispersién en los extremos, son indicadores de que los residuos no tienen varianza constante.

predict %>%
ggplot(aes(x = pred, y = resid)) +
geom_point()+
geom_point() +

geom_smooth(color = "red", se = FALSE)

## ‘geom_smooth()' using method = 'loess' and formula 'y ~ Xx'

predict %>%
ggplot(aes(x = pred, y = resid"2)) +
geom_point()+

geom_point() +

geom_smooth(color = "red", se = FALSE)

## ‘geom_smooth()"® using method = 'loess' and formula 'y ~ x'
£ . '
£
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Grafica como estas son las que nos indican que las residuos tienen variable constante, lo cual es
un punto a favor del modelo.

Si se detecta que la varianza de los residuos no es constante una posible solucién es realizar una
transformacion de los todos, por ejemplo, estimar la regresién lineal sobre el logaritmo natural de
y, contra los logaritmos naturales de x7 y x2. También una de las fuentes de este problema son los
datos atipicos, por lo se recomienda revisar la existencia de estos.

3.1.3 Colinealidad

La colinealidad se refiere a que las variables independientes estan correlacionadas. Algunas de las
causas de este problema pueden ser la mala especificacién del modelo, como seria incluir térmi-
nos polinomiales a la regresion. Un modelo sobredeterminado también puede ser la causa de este
problema, es decir, se incluyen mas variables independientes que el nimero de observaciones.
Este problema también puede surgir si una variable independiente es una transformacion lineal
de otra variable independiente.

Para detectar si nuestro modelo tiene algun problema de colinealidad, podemos verificar los si-
guientes puntos:

* Correlacién entre las variables independientes

* Alto valor del R-squared pero pocas variables significativas

cor(datos[,2:4])

fH X1 X2 Sexo
#H x1 1.00000000 -0.09091892 0.09224441
HE x2 -0.09091892 1.00000000 -0.06225200
## sexo 0.09224441 -0.06225200 1.00000000

Esto nos indica la correlacion entre las variables,

Si detectamos estos problemas algunas soluciones son:
* eliminar variables
« transformar variables

* aumentar el tamafio de muestra

4 Ejemplo 1: Enigh

Ahora que hemos analizado en términos generales, en que consiste la regresion lineal, estimare-
mos un modelo utilizando datos reales de la encuesta ENIGH. Supongamos que nos interesa esti-
mar un modelo que nos permita identificar en promedio cuanto aumenta el gasto en alimentos,
si el tamafio del hogar crece.
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Anteriormente trabajamos con una muestra de la encuesta ENIGH de 2018, tomemos de nuevo
esta base de datos. Antes de comenzar, limpiemos completamente nuestro ambiente de trabajo.
Eso lo podemos ejecutar con la funcion rm(list=ls())

# Limpiar el ambiente de trabajo
rm(list=1ls())

# Cargar datos

enigh « read_csv("hogares_enigh.csv'")
head(enigh)

Bt # A tibble: 6 x 26
## folioviv foliohog ubica_geo tam_loc est_socio est_dis upm factor clase_hog

HH <chr> <dbl> <chr> <dbl> <dbl> <chr> <chr> <dbl> <dbl>
1 0100013~ 1 01001 1 3 002 0000~ 175 2
4 2 0100013~ 1 01001 1 3 002 0000~ 175 2
4 3 0100013~ 1 01001 1 3 002 0000~ 175 2
4 4 0100013~ 1 01001 1 3 002 0000~ 175 2
## 5 0100013~ 1 01001 1 3 002 0000~ 175 2
4 6 0100026~ 1 01001 1 3 002 0000~ 189 2
## # ... with 17 more variables: sexo_jefe <dbl>, edad_jefe <dbl>,

## # educa_jefe <chr>, tot_integ <dbl>, percep_ing <dbl>, ing_cor <dbl>,
## # ingtrab <dbl>, gasto_mon <dbl>, alimentos <dbl>, vesti_calz <dbl>,

#H# # vivienda <dbl>, limpieza <dbl>, salud <dbl>, transporte <dbl>,

## # educa_espa <dbl>, personales <dbl>, transf_gas <dbl>

En la muestra que tenemos observaremos la variable alimentos, que representa el gasto trimestral
del hogar por este concepto, la variable ing cor que representa el ingreso trimestral del hogar.
Dado que ya exploramos un poco esta encuesta, realicemos el siguiente cambio en algunas varia-
bles categoricas; sexo_jefe, clase_hogy educa_jefe.

# Renombrar Factores

enigh <« enigh %>%
mutate(sexo_jefe=as.character(sexo_jefe)) %>%
mutate(clase_hog=as.character(clase_hog)) %>%

mutate(sexo_jefe = fct_recode(sexo_jefe, "Hombre" = "1", "Mujer" = "2")) %>%
mutate(clase_hog = fct_recode(clase_hog,

"Unipersonal" = "1",

IINUClearII - II2II,

IIAmpl-IadOII — II_7)II’

"Compuesto" = "4",
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"Corresidente" = "5")) %>%
mutate(educa_jefe = fct_recode(educa_jefe,
"Sin instruccién" = "01",
"Preescolar" = "02",
"Primaria incompleta" = "@03",
"Primaria completa" = "04",
"Secundaria incompleta" = "05",
"Secundaria completa" = "06",
"Preparatoria incompleta" = "07",
"Preparatoria completa" = "08",
"Profesional incompleta" = "09",
"Presional completa" = "10",
"Posgrado" = "11"))

Analicemos la relacion existente, entre el ingreso monetario del hogar y el gasto en alimentos, un
grafico de dispersion nos puede ayudar a entender la relacion entre ambas variables. Con el si-
guiente grafico se puede observar que existen valores extremos. En el capitulo tres, ya analizamos
como mejorar la visualizacion si se presenta este tipo de casos.

enigh %>%
ggplot(aes(x = ing_cor, y = alimentos)) +
geom_point()

Evidentemente, existen valores atipicos que pueden sesgar nuestras variables. Algunas variables
econdmicas después de una transformacién logaritmica tiene una distribucion normal. Este tipo de
transformacionespuede mejorar el modelo y en ocasiones facilitar la interpretacion de los resulta-
dos. Calculemos el logaritmo natural de nuestras variables de interés gasto en alimentos e ingreso
del hogar.

Para evitar errores, transformaremos los valores cero a valores perdidos y las filtraremos. Esta
limpieza de datos, también en capitulos anteriores.
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# Para evitar errores, transformaremos los valores cero a valores perdidos vy
las filtraremos:
enigh <« enigh %>%
mutate(ing_cor = ifelse(ing_cor=0, NA, ing_cor)) %>%
mutate(alimentos = ifelse(alimentos=0, NA, alimentos)) %>%
filter(ing_cor="NA") %>%
filter(alimentos="NA")

# Creamos en logaritmo natural

enigh <« enigh %>%
mutate(ln_alimentos=log(alimentos)) %>%
mutate(ln_ingreso=log(ing_cor))

Si analizamos la dispersion entre el logaritmo natural del ingreso y del gasto en alimentos, se ob-
serva una relacién positiva mas clara:

enigh %>%
ggplot(aes(x = ln_ingreso, y = ln_alimentos)) +
geom_point()

1=

s 104 Ty 152

Otra forma de visualizar esta informacion es un grafico como el siguiente, donde el color indica
donde se concentran los hogares, o también colorear los puntos segun alguna variable categérica,
para identificar si existen algunas diferencias entre grupos:
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ggplot(enigh, aes(ln_ingreso, ln_alimentos)) +
geom_hex(bins = 50)
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enigh %>%
ggplot(aes(x = ln_ingreso, y = ln_alimentos)) +
geom_point()+
geom_point(aes(color = clase_hog))
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enigh %>%
ggplot(aes(x = ln_ingreso, y = ln_alimentos)) +
geom_point()+
geom_point(aes(color = educa_jefe))

12.35-

Ta=

enigh %>%
ggplot(aes(x = ln_ingreso, y = ln_alimentos)) +
geom_point()+
geom_point(aes(color = sexo_jefe))
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Con esta informacion podemos decir, que el gasto en alimentos, depende del tamafio del hogar, y
del tipo de hogar. Los hogares conformados por una sola persona evidentemente destinan menos
gasto a este concepto. En cuanto a la educacion, los hogares donde el jefe el hogar tiene un mayor

escolaridad, indican que en promedio tienen mayor gasto en este rubro.

Generemos los diagramas de caja para ver como es el gasto del hogar en relacion a los diferentes

tipos de hogar y niveles educativos.
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sumg< enigh %>%
group_by(clase_hog) %>%
sumarise(ln_alimentos=mean(ln_alimentos))

ggplot(enigh,aes(clase_hog, ln_alimentos, color=clase_hog)) +
geom_boxplot() +
geom_point(data=sumg, color="black", size=4)
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sumg< enigh %>%
group_by(educa_jefe) %>%
summarise(ln_alimentos=mean(ln_alimentos))

ggplot(enigh, aes(educa_jefe, ln_alimentos, color = educa_jefe)) +

geom_boxp lot )+
geom_point(data=sumg, color="black", size=4) +
coord_flip(Q)
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ggp Lot (

data = enigh,
mapping = aes(x = ln_alimentos, y = ..density..)
) +

geom_freqpoly(mapping = aes(color = educa_jefe))
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Para determinar el efecto sobre el gasto en alimentos, siaumenta el tamafio del hogar en una perso-
na, o la edad del jefe del hogar, incluso para ver si hay diferencias entre el gasto de los hogares con
jefes hombres o mujeres o dependiendo del nivel educativo, estimamos la siguiente regresion lineal.

modelo « LIm(ln_alimentos ~ Lln_ingreso + tot_integ + edad_jefe + sexo_jefe +

clase_hog + educa_jefe, data=

sumary(modelo, digits=5)
#
## Call:

## m(formula = ln_alimentos ~ ln_ingreso + tot_integ + edad_jefe +

B sexo_jefe + clase_hog + educa_jefe, data = enigh)
Ht
## Residuals:

#H Min 1Q Median 3Q Max

## -5.2978 -0.3168 0.0594 0.3931 2.9475

i

## Coefficients:

i Estimate Std. Error t value

## (Intercept) 4. 4849033 0.0339524 132.094 < 2e-16 %%

Pr(>|t])
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## Ln_ingreso 0.3933311 0.0034379 114.412 < 2e-16 %%
## tot_integ 0.0548082 0.0016565 33.087 < 2e=T16 %%
## edad_jefe -0.0021246  0.0001684 —12.619 < 2e-16 **x*
#H# sexo_jefeMujer -0.0587602 0.0051457 =11.419 < 2e-16 **x*
## clase_hogNuclear 0.2042114 0.0081550 25.041 < 2e-16 **xx
## clase_hogAmpliado 0.2090755 0.0103082 20.282 < 2e-16 %%
## clase_hogCompuesto 0.2277305 0.0290524 7.839 4.620-15 *xx
## clase_hogCorresidente 0.3032837 0.0372289 8.146 3.80e-16 **x
## educa_jefePreescolar 0.0718997 0.0692735 1.038 0.299

## educa_jefePrimaria incompleta 0.0844366 0.0098432 8.578 < 2e-16 **x%
## educa_jefePrimaria completa 0.1391208 0.0101146 13.754 < 2e-16 **x%

## educa_jefeSecundaria incompleta 0.1574192 0.0150112 10.487 < 2e-=16 %%
## educa_jefeSecundaria completa 0.1831877 0.0101396 18.067 < 2e=16 %%
## educa_jefePreparatoria incompleta 0.2536362 0.0154350 16.433 < 2e-16 *%*
## educa_jefePreparatoria completa 0.2463678 0.0116344 21.176 < 2e-16 *%*
## educa_jefeProfesional incompleta 0.2741757 0.0166326 16.484 < 2e-16 *%*
## educa_jefePresional completa 0.3418831 0.0124803 27.394 < 2e-16 *%*
## educa_jefePosgrado 0.4346385 0.0201058 21.618 < 2e-16 **x*
e ---

## Signif. codes: 0 'xxx' 0.0071 'xx' 0.01 'x' 0.05 '." 0.1 " " 1

i

## Residual standard error: 0.5995 on 74184 degrees of freedom

## Multiple R-squared: 0.3414, Adjusted R-squared: 0.3413

## F-statistic: 2137 on 18 and 74184 DF, p-value: < 2.2e-16

Con estos resultados podemos decir que en promedio (para todos los hogares), si un hogar au-
menta de tamafio en una persona el gasto en alimentos aumentaria en 5.48% al trimestre. Esto lo
sabemos porque

tot_integ 0.0548082

Los resultados del modelo de regresion lineal efectuado, también muestran que todas las varia-
bles son significativas, excepto educa_jefePreescolar. Esta variable contiene los efectos diferencia-
dos sobre el gasto en alimentos que tendria un hogar donde la educacion del jefe del hogar sea
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preescolar. Para detallar un poco mas sobre los coeficientes obtenidos y su significado, considera
el caso de la variable sexo. Vemos que la regresién arroja los siguientes resultados;

sexo_jefeMujer -0.0587602 0.0051457 =11.419 < 2e-16 **xx*

Esto quiere decir, que el gasto en alimentos de un hogar con jefa de familia mujer es 5.87% menos
comparado con los hogares que tienen jefe de familia hombre. Recuerda que esta comparacion
se hace considerando el valor de la categoria de referencia. En este caso hombres. Ademas, entre
mas afios tenga el jefe del hogar, menor es el gasto en alimentos.

Antes de concluir debemos revisar el ajuste del modelo tal como lo vimos con anterioridad, debe-
mos analizar los residuos estimados.

predict< enigh %>%
add_predictions(modelo) %>%
add_residuals(modelo)

Los residuos son de media cero, aunque un poco sesgados, aunque dado que tenemos una mues-
tra grande esto no representa un problema. Tampoco existe una correlacion entre los residuos y
las variables independientes.

predict %>%
sumarise(
media_ui = mean(resid,na.rm=TRUE),
asimetria_ui = skewness(resid,na.rm=TRUE),
kurtosis_ui = kurtosis(resid,na.rm=TRUE),
cov_x1_ui = cov(ln_ingreso, resid),
cov_x2_ui = cov(tot_integ, resid)

)
e # A tibble: 1 x 5
f# media_ui asimetria_ui kurtosis_ui cov_x1_ui cov_x2_ui
i <db > <db > <db > <db > <db >
## 1 2.94e-13  -0.962 6.04 -1.20e-15 2.49e-15

hist(predict$resid)

Histogram of predict$resid
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La grafica de los residuos contra la variable dependiente estimada, tampoco muestra signos de
algun problema.

predict %>%
ggplot(aes(x = pred, y = resid"2)) +
geom_point()+

geom_point() +

geom_smooth(color = "red", se = FALSE)

## ‘geom_smooth()' using method = 'gam' and formula 'y ~ s(x, bs = "cs")'

4 Ejemplo 2: Visitantes extranjeros por entrada aérea

La Secretaria de Turismo en México publica de manera mensual los visitantes extranjeros que lle-
gan al pais por via aérea. Estos datos se encuentran en el archivo visitantes.csv. Analicemos ahora
la llegada de visitantes y el efecto de los meses.

Al cargar los datos y ver una descripcion general de las variables, observamos que los datos son
mensuales desde 2012 a 2020. Ademas se indica el aeropuerto por el que llego al pais, su nacio-
nalidad y sexo.

rm(list=1s())
entradas <« read_csv("visitantes.csv")

sumary(entradas)

H# anio mes aeropuerto nacionalidad

H# Min. :2012 Length:305508 Length:305508 Length:305508

f# 1st Qu.:2014 Class :character Class :character Class :character
H# Median :2016 Mode :character Mode :character Mode :character

He Mean :2016
He 3rd Qu.:2018
Hi Max. :2020
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i region sexo visitantes

#H Length:305508 Length:305508 Min. : 1.0

i Class :character Class :character Tst Qu.: 1.0
i Mode :character Mode :character Median : 3.0
i Mean : 422.4
HH 3rd Qu.: 17.0
HH Max. :243103.0

Después de una rapida revisién de los datos, antes de continuar con un analisis detallado, genere-
mos una nueva tabla de datos que contenga solo el niumero de visitantes por fecha y filtremos los
datos de 2020 ya que debido a la pandemia de la enfermedad covid-19, el turismo, asi como las
industrias relacionadas, se vieron fuertemente afectadas.

Para generar esta nueva tabla de datos es necesario utilizar algunas herramientas que se apren-
dieron en otros capitulos:

# Filtramos los datos del afio 2020

entradas <« filter(entradas, anio<2020)

# Generamos una sola tabla con los visitantes por afio y mes

entradas <« group_by(entradas, anio,mes)

entradas <« summarise (entradas, visitantes=sum(visitantes), .groups = "drop")

# Reconvertimos los factores de mes a numeros
entradas <« entradas %>%

mutate(mes_num =mes)

entradas$mes_num
entradas$mes_num
entradas$mes_num
entradas$mes_num
entradas$mes_num
entradas$mes_num
entradas$mes_num
entradas$mes_num
entradas$mes_num
entradas$mes_num

gsub("Enero", 1, entradas$mes_num)
gsub("Febrero", 2, entradas$mes_num)
gsub("Marzo", 3, entradas$mes_num)
gsub("Abril", 4, entradas$mes_num)
gsub("Mayo", 5, entradas$mes_num)
gsub("Junio", 6, entradas$mes_num)
gsub("Julio", 7, entradas$mes_num)
gsub("Agosto", 8, entradas$mes_num)
gsub("Septiembre", 9, entradas$mes_num)
gsub("Octubre", 10, entradas$mes_num)
entradas$mes_num gsub("Noviembre", 11, entradas$mes_num)
entradas$mes_num gsub("Diciembre", 12, entradas$mes_num)
entradas <« entradas %>%
mutate(mes_num=as.numeric(mes_num))

O SR N N N N N )

# Generamos una sola variable de fecha
entradas <« mutate(entradas, fecha=make_date(anio, mes_num, 1))
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Graficamos el numero de visitantes para ver el comportamiento de la informacién. Se observa
claramente un patrén estacional, analicemos mas a detalle este hecho. ;Cuales meses son mas
atractivos para que los extranjeros visiten México?, podemos suponen por adelantado que es en
los periodos vacacionales, pero en que medida afectan a los visitantes, para tener una métrica
sobre ello podemos estimar un modelo de regresion lineal.

ggplot(entradas, aes(fecha, visitantes)) +
geom_Lline()

:~} 34 20 20ne 202
fecha

Generamos una variable de mes, a través de la fecha. Ademas analicemos el logaritmo de los visi-
tantes en vez del total de visitantes. Dado que es una variable de personas, no tenemos problema
en aplicar logaritmo natural. Con el siguiente grafico de caja se observa claramente el patron esta-
cional de los viajeros. Se observa que el mes de septiembre es donde se tienen menos visitantes,
mientras que durante los meses de abril y diciembre aumentan.

entradas <« entradas %>%

mutate(anio2=as.factor(anio)) %>%

mutate(mes_corto=month(fecha, label=TRUE)) %>%
mutate(ln_visitantes=log(visitantes))

ggplot(entradas, aes(mes_corto, ln_visitantes)) +

geom_boxp Lot ()
|
Ih!Ea{iJEjJ—_i
|

M Feb  Mar  Ax  Mmy dm bl fap  Bmp  Oo Row  Dee
mes_corto
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Estimemos la siguiente regresion para ver en que porcentaje varian los visitantes segun el mes de
referencia.

modelo « Im(ln_visitantes ~ mes, data = entradas)
summary (mode Llo)

HH

## Call:

## Im(formula = ln_visitantes ~ mes, data = entradas)

i

## Residuals:

# Min 1Q Median 3Q Max

H# -0.38405 -0.19953  0.02714 0.21360 0.27305

HH

## Coefficients:

#4 Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
Bt (Intercept) 14.02773 0.07752 180.954 < 2e-16 **x
## mesAgosto -0.11048 0.10963 -1.008 0.316487
## mesDiciembre 0.23367 0.10963 2.131 0.035973 *
## mesEnero 0.09792 0.10963 0.893 0.374295
## mesFebrero 0.08568 0.10963 0.782 0.436695
## mesJulio 0.07012 0.10963 0.640 0.524181
## mesJunio 0.028760 0.10963 0.262 0.794111
## mesMarzo 0.22177 0.10963 2.023 0.046271 %
## mesMayo —-0.08477 0.10963 -0.773 0.441574
## mesNoviembre -0.01040 0.10963 -0.095 0.924653
#t# mesOctubre -0.19583 0.10963 -1.786 0.077659 .
## mesSeptiembre -0.41144 0.10963 -3.753 0.0003271 *%*

e ---

## Signif. codes: 0 'xxx' 0.007 'xx' 0.071 'x' 0.05 '.' 0.1 " ' 1
i

## Residual standard error: 0.2193 on 84 degrees of freedom

## Multiple R-squared: 0.4116, Adjusted R-squared: 0.3345

## F-statistic: 5.342 on 11 and 84 DF, p-value: 2.332e-06
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Ahora analicemos los residuos. -

predict<« entradas %>% = = .
add_predictions(modelo) %>% <o -
add_residuals(mode lo) :

5 : . i
predict %>% E . g S *
sumarise( PP : i : ta o
media_ui = mean(resid), : . : __“_7—“H=—_____H
asimetria_ui = skewness(resid), . i K
kurtosis_ui = kurtosis(resid), J * i wrr r

) nsE- w - - BT L

## H A tibble: 1 x 3 et

# media_ui asimetria_ui kurtosis_ui

Parece ser que existe un patron creciente en los residuos, claramente, nuestro modelo necesita

HH <db > <dbl> <dbl> mejoras. Los residuos muestran una tendencia creciente de largo plazo.
## 1 -1.89e-15 -0.298 1.64
predict %>%
hist(predict$resid) ggplot(aes(fecha, resid)) +
geom_ref_LlineCh = 0) +
geom_Lline(color = "grey50") +
Histogram of predict§resid geom_smooth(se = FALSE, span = 0.20)
- a— ## ‘geom_smooth()' using method = 'loess' and formula 'y ~ x'
H —
F oo
; o 4‘ [ B
-1 . : : . : | X i
04 -03 -02 01 OO0 0i 02 03
predicisresid =03

predict %>%
ggplot(aes(x = pred, y = resid"2)) +
geom_point()+ s 3
geom_point() + =
geom_smooth(color = "red", se = FALSE)

## ‘geom_smooth()' using method = 'loess' and formula 'y ~ x'
Si graficamos los datos por afio, podemos observar que cada afio el patron de visitantes es el

mismo, baja durante septiembre aumenta en diciembre y marzo. Es probable que este compor-
tamiento de los residuos se deba a que afio con afio el nivel de los visitantes aumenta, y nuestro
modelo falla en capturar este efecto.
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ggplot(entradas, aes(mes_corto, ln_visitantes))+
geom_Lline(aes(group = anio2)) +

geom_point(aes(color = anio2))
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Es posible también a que el efecto estacional de los meses este mal especificado, generemos una
variable de estaciones del afio para clasificar los meses segun el periodo estacional del clima.

entradas <« entradas %>%

mutate(estaciones = fct_recode(mes_corto)) %>%
mutate(estaciones = fct_collapse(estaciones,
"primavera" = c("Mar","Apr","May"),

Ilveranoll — C(HJUHH,HJUL“,”AUg”),

Ilo-toﬁoll — C(Ilsep”,IIOCt”,“NOV"),

"invierno" = c("Dec","Jan","Feb")))

Es importante una nota en este punto. Si el idioma de R esta en Espafiol, tendras que escribir;

entradas <« entradas %>%
mutate(estaciones = fct_recode(mes_corto)) %>%
mutate(estaciones = fct_collapse(estaciones,

"primavera" = c("mar","abr","may"),
IIveranOII — C(“jUﬂ”,IIle.“,”agou),
Ilotoﬁoll — C(”SEp”,IIOCt”,“nOV"),
"invierno" = c("dic","ene","feb")))

Ahora afiadimos a la grafica de caja identificando a los meses por estaciones. Parece ser que no
hay un patrén claro en los visitantes si lo analizamos por estacion, pues dentro de una misma es-
tacion hay meses donde el flujo de visitantes aumenta y disminuye.

entradas %>%
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ggp lot(aes(mes_corto, ln_visitantes, color = estaciones)) +

geom_boxplot() +

scale_color_brewer(palette = "Set1")

entradas %>%

1450~
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ggp lot(aes(estaciones, ln_visitantes, color = estaciones)) +

geom_boxplot() +

scale_color_brewer(palette = "Set1")
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entradas %>%
ggp lot (aes(mes_corto,
geom_boxplot() +

1

v '
AT PO
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In_visitantes, color = estaciones)) +

scale_color_brewer(palette = "Set1") +
facet_wrap(~ estaciones)
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Observa que en la grafica hemos incluido la opcion scale_color_brewer (palette = "Set1")
esto permite cambiar el color de los puntos. Los detalles de este tipo de modificaciones los apren-
deras en el capitulo 17.

Tratemos incluyendo en la regresion el afilo como variables binarias y probemos nuevamente.

modelo2 <« LIm(ln_visitantes ~ mes + anio2, data = entradas)
summary (mode lo2)

H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
HH
HH
f#
f#
it
it
HH
HH
H#

Call:
Im(formula =

Residuals:
Min
-0.057883

Coefficients:

(Intercept)
mesAgosto
mesDiciembre
mesEnero
mesFebrero
mesJulio
mesJunio

n_visitantes ~ mes + anio2, data = entradas)

-0.014555

1Q Median

Estimate Std.
13.70156
-0.11048
0.23367
0.09792
0.08568
0.07012
0.02870

0.001489

5Q
0.013962

Error

S O &0 &0 o0 &0

.01131
.01271
.01271
.01271
.01271
.01271
.01271

Max
0.069711

t value
1211.503
-8.692
18.384
7.704
6.741
5.516
2.258

Pr&>lt])

< 2e=16 *x%
.72e-13 *%*%
2e=16 x%x*
LT7e=11 *kx
.57e-09 *xx
.hbe—=07 Kxx
L0268 %

I~

S NN O WNOA
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## mesMarzo 0.22177 0.01271 17. 447 < 2e-16 **%

## mesMayo -0.08477 0.01271 -6.669 3.50e-09 *xx
## mesNoviembre -0.01040 0.01271 -0.818 0.4158

## mesOctubre -0.19583 0.01271 -15.407 < 2e-16 ***

## mesSeptiembre -0.41144 0.01271 -32.369 < 2e-16 **x

## anio22013 0.08771 0.01038 8.451 1.37e-12 *x*
## anio22014 0.18025 0.01038 17.368 < 2e-16 *xx

## anio22015 0.30988 0.01038 29.859 < 2e-16 *xx

## anio22016 0.40740 0.01038 39.255 < 2e-16 *xx

## anio22017 0.50578 0.01038 48.734 < 2e-16 *xx

## anio22018 0.55060 0.01038 53.053 < 2e-16 *xx

## anio22019 0.56773 0.01038 54.703 < 2e=16 **x

e ---

## Signif. codes: 0 'xxx' 0.0071 '%x' 0.01 'x' 0.05 '." 0.1 ' ' 1
i

## Residual standard error: 0.02542 on 77 degrees of freedom

## Multiple R-squared: 0.9927, Adjusted R-squared: 0.9911

## F-statistic: 585.7 on 18 and 77 DF, p-value: < 2.2e-16

Generemos los residuos del modelo y observamos que los residuos tienen forma acampanada y
que su relacion con la variable de prediccién es casi cero. Estos son buenos elementos para decidir
sobre la eficacia del modelo.

predict« entradas %>%
add_predictions(modelo2) %>%
add_residuals(modelo2)

predict %>%
summarise(
media_ui = mean(resid,na.rm=TRUE),
asimetria_ui = skewness(resid,na.rm=TRUE),
kurtosis_ui = kurtosis(resid,na.rm=TRUE),

)
e # A tibble: 1 x 3
## media_ui asimetria_ui kurtosis_ui
## <dbl> <dbl> <dbl>
B 1 1.17e-16 0.00996 3.25
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hist(predict$resid)
Histogram of predict$resid
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predict %>%
ggplot(aes(x = pred, y = resid"2)) +
geom_point()+

geom_point() +

geom_smooth(color = "red", se = FALSE)

## ‘geom_smooth()' using method = 'loess' and formula 'y ~ x'

WEss-

Note que la variable de mes base es abril, por lo tanto, la interpretacion de las variables de mes, se
deben interpretar comparadas con esta referencia. Podemos concluir que durante septiembre, en
promedio, el flujo de visitantes es 41% menor que cuando es abril. Esto lo sabemos porque

mesSeptiembre —-0.41144 0.01271 -32.369 < 2e-16 **xx%
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En el caso del mes de noviembre, tenemos

mesNoviembre -0.01040 0.01271 -0.818  0.4158

Esto nos indica que la variable no es significativa. Es decir, en promedio no hay diferencias entre
los visitantes en los meses de Abril y de Noviembre

6 Modelos de orden superior

Hemos hablado de los modelos lineales los cuales constituyen la base de los modelos de analisis
y son los mas usados. R nos permite ajustar otros tipos de modelos a un conjunto de datos. Por
ejemplo, considera que tiene un conjunto de datos con este comportamiento

simulado <« tibble(
seq(@, 3.5 % pi, length = 50),
4 % cos(x) + rnorm(length(x))

X
y
)

ggplot(simulado , aes(x, y)) +
geom_point()

Al ver este conjunto de datos sabemos que no es posible un ajuste en forma de lineal entre x,y.
Podemos ajustar modelos de orden superior con una pequefia modificacién a la funcion Im()

_1 « Im(y ~ ns(x, 1), data = simulado)
_2 ¢« Im(y ~ ns(x, 2), data = simulado)
_3 « Im(y ~ ns(x, 3), data = simulado)
_4 <« ImCy ~ ns(x, 4), data = simulado)
5 ¢« Im(y ~ ns(x, 5), data = simulado)
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Hemos generado 5 modelos de orden superior para el conjunto de datos. Para cada uno de ellos
podemos agregar las predicciones usando el comando gather_predictions

todos <« simulado %>%
data_grid(x = seq_range(x, n = 50, expand = 0.1)) %%
gather_predictions(nl_1, nl_2, nl_3, nl_4, nl_5, .pred = "y")

ggplot(simulado, aes(x, y)) +
geom_point() +
geom_Lline(data = todos, color = "blue")+
facet_wrap(~ model)

Decidir el mejor modelo para un conjunto de datos es una tarea de la estadistica y casi siempre se
relacionara con el comportamiento de los errores que produce el modelo. De la grafica podemos
ver como el modelo 1, de seguro tendra errores muy amplios, en comparacién con el modelo 5.
Podemos calcular estos errores usando gather_residuals

todos <« simulado %>%
gather_residuals(nl_1, nl_2, nl_3, nl_4, nl_5, .resid = "resid")

Al graficar la relacion entre el valor que predice el modelo y los residuales, confirmamos que el
modelo 5, es el mas cercano a mostrar una relacion cero entre ellos.

ggp lot(todos, aes(y, resid))+
geom_point() +

A2 Capacitacion | 364

facet_wrap(~ mode )+
geom_smooth(color="red")

## ‘geom_smooth()' using method = 'loess' and formula 'y ~ x'

7 Comentarios finales

Existen otros métodos de estimar y corregir algunos problemas que se puedan encontrar con los
residuos. Por ejemplo, ajustar las varianzas cuando no son constantes, como el método de White.
Ademas, dependiendo del problema, se debe elegir la herramienta, si nuestra variable dependien-
te es binaria o de conteo, es incorrecto estimar un modelo de regresién lineal. Sobre el ejemplo
dos, tal vez lo mas apropiado sera utilizar un analisis de series de tiempo e incluir las variables
rezadas de la variable dependiente en vez de solo variables dicotomicas, y que por cierto, el ana-
lisis de series de tiempo tiene diferentes supuestos que el de regresion lineal. En este capitulo no
adentramos mucho en estos detalles técnicos, porque nos desvarian del tema y el objetivo es solo
mostrar como usar estas herramientas.

8 Actividades

1. Retomando la base de datos de la encuesta ENIGH, realiza el mismo analisis que trabajamos
en el capitulo cambiando el gasto en alimentos por gasto en salud:

* Identifica que variables estan relacionadas con el gasto en salud en los hogares

» Efectla una grafica que visualmente permita contestar la siguiente pregunta ¢Existen diferen-
cias en el gasto en salud segun el sexo del jefe del hogar?

* Calcula el gasto en salud per capita (del hogar), diferenciando por tipo de hogar. Expresa el
resultado como una grafica

* Prop6n un modelo de regresién lineal que explique el gasto en salud y revisa su ajuste

* (Que conclusiones puedes obtener de este modelo?
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Modelos con purrr y broom
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Capitulo 15 | Modelos con purrr y broom

1 Introduccién

En el capitulo anterior mostramos que ademas de tener que estimar un modelo tenemos que re-
visar su ajuste, y si es necesario volver a estimarlo cambiando o agregando variables y de nuevo
volver a revisar su ajuste, esto puede ser una tarea un tanto abrumadora, sobre todo si tenemos
muchos datos con muchos grupos a los cuales se les necesita ajustar un modelo. Afortunada-
mente existe una forma de facilitar este trabajando haciendo uso de algunas herramientas que
aprendimos en otros capitulos.

El objetivo de este apartado es mostrar como usar esas herramientas para facilitar la estimaciény
analisis de su ajuste, cuando se requiere estimar un modelo para un grupo grande de individuos.

En este capitulo haremos uso de los de esperanza de vida para un grupo de paises que se encuentran
en el archivo indicadores_banco_mundial.csv. Recordemos comenzar nuestro script de la manera usual.

En este capitulo utilizaremos las siguientes librerias: modelr, purrr, tidyverse, broom, readr. Todas
ellas ya las hemos usado con anterioridad.

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap15_Varios_Modelos")
library (tidyverse)

library (modelr)

library (readr)

library (purrr)

library(broom)

data ¢« read_csv("indicadores_banco_mudial.csv")
colnames(data)
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## [1] "pais Name"

##t [2] "pais Code"

##t [3] "tiempo"

Bt [4] "tiempo Code"

## [5] "Esperanza de vida al nacer, total (afios) [SP.DYN.LEQ@.IN]"

##t [6] "PIB per capita (US$ a precios constantes de 2010) [NY.GDP.PCAP.KD]"

Para facilitar nuestro analisis, realicemos los siguientes cambios en los nombres de las variables

names(data)[2] <« "pais"
names(data)[5] <« "esperanza"
names(data)[6] <« "pib_pc"

sumary(data)

i pais Name pais tiempo tiempo Code

i Length: 1416 Length: 1416 Min. :1960 Length: 1416

i Class :character Class :character Tst Qu.:1974 Class :character
i Mode :character Mode :character Median :1989 Mode :character
H# Mean :1989

i 3rd Qu.:2004

f# Max. :2018

H# esperanza pib_pc

i Min. :41.76 Min. : 1005

i Tst Qu.:62.97 Tst Qu.: 2396

H# Median :69.08 Median : 4552

f# Mean :67.52 Mean : 7809

H# 3rd Qu.:73.33 3rd Qu.: 7963

H# Max. :81.95 Max. :54833

Imagina que deseamos determinar que determina la esperanza de vida. En este caso, nuestra va-
riable dependiente sera la esperanza de vida, medida en afios. La variable de tiempo indica que te-
nemos datos desde 1960 hasta 2018. Los datos fueron obtenidos del databank del Banco Mundial
para un grupo de paises del continente americano. Primero analicemos como ha evolucionado la
esperanza de vida.

En general, la esperanza de vida a aumentado en todos los paises, pero algunos muestran algunas
fluctuaciones.
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data %>%
ggp lot(aes(tiempo, esperanza, group = pais)) +
geom_Lline(Calpha = 1/3)
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La variable pais Name indica el nombre, mientras que la variable pais es un nombre corto. Veamos
los paises que contiene nuestro conjunto de datos.

unique(data$' pais Name')

## [1] "Argentina" "Chi le"

## [3] "Colombia" "México"

##t [5] "Belice" "Bolivia"

## [7] "Brasil" "Canada"

## [9] "Costa Rica" "Estados Unidos"
## [11] "Guatemala" "Guyana"

B4 [13] "Hait{" "Honduras"

## [15] "Nicaragua" "Panama"

## [17] "Paraguay" "Perg"

## [19] "Puerto Rico"
## [21] "San Vicente y las Granadinas" "Suriname"
## [23] "Trinidad y Tobago" "Uruguay"

"Republica Dominicana"

unique(data$pais)
## [1] HARGH HCHLH HCOLH HMEXH HBLZH HBOLH HBRAH HCANH HCRIH HUSAH HGTMH HGUYH
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## [13] HHTIH HHNDH HNICH HPANH HPRYH HPERH HPRIH HDOMH HVCTH HSURH HTTOH HURYH

Supongamos que nos interesa ajustar un modelo lineal de la esperanza de vida para cada pais.
Realicemos el ejercicio para México ajustando el siguiente modelo.

Primero filtremos el conjunto de datos, luego veamos como evoluciona la esperanza de vida en
relacion al tiempo.

mx <« data %>%
filter(pais="MEX")

gl « mx %>%
ggplot(aes(tiempo, esperanza)) +
geom_Lline() +
ggtitle("Datos")

Observa que hemos agregado una opcion a la grafica ggtitle("Datos") que permite poner un titulo.
Ahora generemos un modelo para el caso de México.

mx_mod <« Im(esperanza ~ tiempo, data = mx)

Una vez generado el modelo, hagamos la prediccién de los valores que genera usando add_pre-
dictions igual que antes. Grafiquemos la relacion que predice el modelo.

g2 < mx %>%
add_predictions(mx_mod) %>%
ggp lot(aes(tiempo, pred)) +
geom_Lline() +
ggtitle("Tendencia lineal + ")

Finalmente, agreguemos los residuos (diferencias entre lo estimado y el valor real) y grafiquemos.

g3 « mx %>%
add_residuals(mx_mod) %>%
ggp lot(aes(tiempo, resid)) +
geom_hline(yintercept = 0, color = "white", size = 3) +
geom_Lline() +
ggtitle("Patron residual")
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Las tres graficas que hemos efectuado se visualizan asi

library(gridExtra)
grid.arrange(g1, 92, g3, ncol=3)
Dl Tardanis Raal = . Famrdn makiuial
" g5 v fr--mll
] / - / 3 .l'lr III
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La manera en que hemos presentado estas tres graficas nos muestra que el conjunto de nuestros
datos reales es igual a una tendencia lineal mas un patrén residual o un conjunto de errores, ge-
nerados por el modelo.

Si queremos un modelo para cada uno de los 24 paises, necesitamos facilitar este proceso en lugar
de repetir esta tarea 23 veces mas.

2 Datos anidados

Para realizar tareas repetitivas es necesario utilizar la funcién map, de la paqueteria purrr. Ante-
riormente vimos algunos ejemplos en acciones repetitivas para algunos grupos.

El problema es que nuestros datos tienen una estructura diferente, no queremos repetir una ta-
rea para diferentes variables de nuestro conjunto de datos, sino que ahora deseamos estimar un
modelo de regresion para diferentes subconjuntos (o grupos, paises, etc.) de nuestro conjunto de
datos. Para poder realizar esta tarea es necesario generar un conjunto de datos anidados también
conocido como nested data frame.

Recordemos anteriormente que el capitulo de vectores, una lista es un vector recursivo que puede
contener otras listas, la idea de los datos anidados es similar, es decir, tenemos una tabla de datos
agrupada que contiene otras tablas de datos.

Para tener una tabla de datos anidada, necesitamos primero agrupar nuestros datos, en nuestro
ejemplo, debemos agrupar la tabla por pais y después dar la instruccion nest(), esto hara que por
cada pais, se agrupen el resto de las variables en una tabla dentro de nuestra de datos:

grupo_paises <« data %>%
group_by(pais) %>%
nest()

grupo_paises
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B4 # A tibble: 24 x 2
H# # Groups: pais [24]

i pais data

i <chr> <list>

## 1 ARG <tibble [59 x 51>
i 2 CHL <tibble [59 x 51>
## 3 COL <tibble [59 x 51>
## 4 MEX <tibble [59 x 51>
## 5 BLZ <tibble [59 x 51>
## 6 BOL <tibble [59 x 51>
## 7 BRA <tibble [59 x 51>
## 8 CAN <tibble [59 x 51>
## 9 CRI <tibble [59 x 51>
## 10 USA <tibble [59 x 51>
## # ... with 14 more rows

Observa que ahora nuestra tabla que llamamos grupo_paises ahora solo tiene 24 observaciones,
una por pais, y dos variables, la primera indica el nombre del pais, la segunda variable llamada
data es su vez otra tabla de datos. Si exploramos esta nueva tabla de datos observaremos que
ahora esta anidada y se observa mas o menos asi:

T pais data

1 ARG 5 variables
2 CHL 5 variables
3 COL 5 variables
4 MFX 5 variahfes

Ahora que nuestros datos tienen esta estructura, podemos utilizar la instruccion map para repetir
la estimacion para los diferentes paises, es decir, con esta estructura ya podemos repetir una ins-
truccion para cada tabla de datos que contiene el data frame grupo_paises.

Antes de ello, y para facilitar aun mas el trabajo, escribimos una funcién que estime el modelo de
regresion lineal:
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mode lo_pais <« function(df) {
Im(esperanza ~ pib_pc, data = df)
}

Ahora, estimamos con la funcion map la funcion modelo_pais que generamos anteriormente y
guardaremos estas estimaciones en un objeto que llamaremos modelos:

mode los « map(grupo_paises$data, modelo_pais)
class(mode los)
# [1] "list"

length(mode los)
#t [1] 24

Si exploramos este objeto notaremos que también es una lista anidada de datos, uno resultado
por pais. Si ejecutamos la opcion View(modelos) observaremos lo siguiente
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asslEn Irdrger |7 I
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1 larguagr Irirmid = reapemeEa - Blh pe, dara = a2t
T3 s tnrmanla RERFANTR - (7 P
I Izl [39 = 2] 55 cairamel & dala, Farme vall 59 rewes ard £ codure:
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Observa que hay 24 modelos, cada uno de ellos tiene en su interior 12 elementos, cada elementos
corresponde a un elementos generado por por la regresién lineal efectuada.

Puede resultar confuso analizar muchos modelos si estdn en un objeto aparte, por lo cual consi-
deramos que es mejor si, como lo hicimos anteriormente, juntamos nuestra tabla de datos con los
resultados del modelo:
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grupo_paises <« grupo_paises %>%
mutate(modelo = map(data, modelo_pais))
grupo_paises

B4 # A tibble: 24 x 3
B # Groups: pais [24]

i pais data mode Lo
i <chr> <list> <list>
## 1 ARG <tibble [59 x 51> <lm>
B 2 CHL <tibble [59 x 51> <Ilm>
## 3 COL <tibble [59 x 51> <lm>
# 4 MEX <tibble [59 x 51> <lm>
## 5 BLZ <tibble [59 x 51> <lm>
#t 6 BOL <tibble [59 x 51> <lm>
## 7 BRA <tibble [59 x 51> <Ilm>
#t 8 CAN <tibble [59 x 51> <Ilm>
## 9 CRI <tibble [59 x 51> <lm>
## 10 USA <tibble [59 x 51> <lm>
B4 # ... with 14 more rows

Ahora el objeto grupo_paises es un objeto sofisticado, que contiene tablas de datos y un modelo
de regresion lineal para el ajuste a ese conjunto de datos.

También podemos predecir los valores residuales y tenerlos en nuestra tabla de datos, tal como lo
hicimos anteriormente cuando estimamos solo un modelo.

grupo_paises <« grupo_paises %>%
mutate(resids = map2(data, modelo, add_residuals))
grupo_paises
4 # A tibble: 24 x 4
B # Groups: pais [24]

h# pais data modelo resids
i <chr> <list> <list> <list>
#t 1 ARG <tibble [59 x 51> <lm> <tibble [59 x 61>
i 2 CHL <tibble [59 x 51> <lm> <tibble [59 x 61>
## 3 COL <tibble [59 x 51> <lm> <tibble [59 x 61>
## 4 MEX <tibble [59 x 51> <lm> <tibble [59 x 61>

Capitulo 15: Modelos con purrry broom | 375



H#
f#
f#
i
ft#

## 10 USA

H#

5
b
7
8
9

BLZ
BOL
BRA
CAN
CRI

Bo...

<tibble
<tibble
<tibble
<tibble
<tibble
<tibble

[59 x 51>
[59 x 51>
[59 x 51>
[59 x 51>
[59 x 51>
[59 x 51>

with 14 more rows

<lm>
<lm>
<lm>
<lm>
<lm>
<lm>

<tibble
<tibble
<tibble
<tibble
<tibble
<tibble

[59
[59
[59
[59
[59
[59

X X X X X X

61>
61>
61>
61>
61>
61>

Esto tiene una ventaja, por que nos permite mantener el orden de cuales resultados le correspon-
den a cada pais. Sin embargo, para realizar nuestros analisis graficos es mejor tener nuestros de
forma tidy en vez de anidados. Para desagrupar nuestros datos, usamos la funcién unnest(), indi-

cando la tabla que deaseamos desagrupar, en este caso la tabla resids:

residuos <« unnest(grupo_paises, resids)
residuos

##t # A tibble: 1,416 x 9

H# # Groups: pais [24]

H#
H#
H#
H#
H#
f#
f#
f#
f#
i
#
#
#

o N o U N W N/

9

10 ARG

pais data

<chr> <list> <list> <chr>

ARG
ARG
ARG
ARG
ARG
ARG
ARG
ARG
ARG

Bo...

<tibbl~ <lm>
<tibbl~ <lm>
<tibbl~ <lm>
<tibbl~ <lm>
<tibbl~ <lm>
<tibbl~ <lm>
<tibbl~ <lm>
<tibbl~ <Im>
<tibbl~ <lm>
<tibbl~ <lm>

Argentina
Argentina
Argentina
Argentina
Argentina
Argentina
Argentina
Argentina
Argentina
Argentina

with 1,406 more rows

1960
1961
1962
1963
1964
1965
1966
1967
1968
1969

<chr>

YR1960
YR1961
YR1962
YR1963
YR1964
YR1965
YR1966
YR1967
YR1968
YR1969

<dbl>

65.
65.
65.
65.
65.
65.
65.
65.
66.
66.

1

N ©& 00 o0 Ul N W W N

<dbl>
5643.
5853.
5711.
5323.
5773.
6286.
6152.
6255.
6461.
6981.

modelo ‘pais Name' tiempo "tiempo Code' esperanza pib_pc resid
<dbl> <db >
.40
.71
.33

. 454
.30
.26
.86
.91
4

.98

Nota que el objeto residuos tiene mas de mil filas, porque ahora hemos desagrupado la informa-
cion. Asi es mas sencillo graficar los datos de los resiudos por pais. Recuerda que estos son un
primer indicador del ajuste del modelo. Podemos realizar el grafico de los residuos:

A2 Capacitacion

376

residuos %>%
ggp Lot (aes(tiempo,

resid)) +

geom_Lline(aes(group = pais), alpha =1/ 3) +
geom_smooth(se = FALSE)

## “geom_smooth()' using method = 'gam' and formula 'y ~ s(x, bs = "cs")'

1880 =0 #304 Fre ]

En esta grafica cada linea corresponde a los residuos que genera un modelo lineal para determina-

do pais. La linea azul, es al ajuste suaviado (tendencia considerando todos los modelos)

Podemos realizar un grafico de residuos por pais

residuos %>%

ggplot(aes(tiempo, resid)) +

geom_Lline() +

facet_wrap(~pais)
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Entre mas plana sea la linea significa que es muy probable que hay un mejor ajuste entre las varia-
bles que tratamos de explicar. Observa que el pais NIC tiene una tendencia creciente, y no plana.
Lo mismo sucede con HND y PER. Observemos estos paises por separado.
filter(residuos, pais="NIC" || pais="HND" || pais="PER") %>%
ggp lot(aes(tiempo, resid)) +
geom_Lline() +
facet_wrap(~pais)

0 EE 3030 MOmG0 1800 2000 JTOmED 1SW 2000 X

En estos casos, el modelo genera errores mas marcados, indicando que es muy probable que en
estos paises no exista una relacion lineal entre el tiempo y la esperanza de vida.

3 Calidad del modelo con broom

Una forma muy util para revisar el ajuste de muchos modelos a la vez es a través de la funcion
glance(), 1a cual extrae métricas de ajuste de un modelo y los acomoda en una sola fila:

glance(mx_mod)
B# # A tibble: 1 x 12
## r.squared adj.r.squared sigma statistic p.value df logLik AIC BIC

He <dbLl> <dbl> <db > <db > <dbl>  <dbl> <dbl> <dbl> <db >
H# 1 0.933 0.932 1.58 796. 3.48e-35 1 -110. 225. 231.
B # ... with 3 more variables: deviance <dbl>, df.residual <int>, nobs <int>

De este conjunto de medidas permiten identificar el ajuste de un modelo. De ellas Unicamente tra-
bajaremos igual que antes con del r.squared, y por ahora es suficiente entender que entre mayor
valor tenga, mejor es el ajuste.

A2 Capacitacion | 378

Para emparejar a cada una de estas medidas con el pais al que pertenece el modelo que las ge-
nera, usaremos esta funcion en combinacidon con map y asi podemos visualizar el ajuste de los
modelos de forma anidada:

grupo_paises <« grupo_paises %>%
mutate(ajustes = map(modelo, glance)) %>%
unnest(ajustes)

De esta manera podemos generar generar una grafica en la que observemos el valor de esta me-
dida de ajuste para cada pais.

grupo_paises %>%
ggplot() +
geom_bar (aes(pais, r.squared), stat = "identity", fill="red")
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Observa que para los paises de NIC, HDN y PER, el indicador es muy bajo, por lo cual los errores
gueobservamos son muy altos.

Supongamos que deseamos identificar los modelos que tienen una baja r2. Reordenamos los mo-
delos segun el valor de este indicador:

grupo_paises %>%
arrange(r.squared)

4 # A tibble: 24 x 16

B4 # Groups: pais [24]

i pais data modelo resids r.squared adj.r.squared sigma statistic p.value
i <chr> <lis> <list> <list> <dbl> <db > <dbl> <dbl> <dbl>
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.36
.24
.23
.33
.76
.93
.05
.16
.80

87

## 1 NIC <tib~ <lm> <tibb~ 0.254 0.241 7
B 2 HTI <tib~ <lm> <tibb~ 0.313 0.301 5
## 3 PER <tib~ <lm> <tibb~ 0.344 0.332 7
## 4 BLZ <tib~ <lm> <tibb~ 0.583 0.576 2
## 5 BOL <tib~ <lm> <tibb~ 0.631 0.624 5
## 6 PAN <tib~ <lm> <tibb~ 0.673 0.667 2
## 7 ARG <tib~ <lm> <tibb~ 0.689 0.683 2
## 8 VCT  <tib~ <lm> <tibb~ 0.694 0.689 2
## 9 SUR <tib~ <lm> <tibb~ 0.704 0.699 1
## 10 CHL <tib~ <lm> <tibb~ 0.715 0.710 3.
4 # ... with 14 more rows, and 7 more variables: df <dbl>,

Podemos graficarlos para identificar visualmente los paises que tienen un ajuste bajo.

grupo_paises %>%
ggp lot(aes(pais, r.squared)) +
geom_point(aes(color = pais))
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Podemos filtrar los modelos que tengan una r2 menor a 0.9:

bajo_ajuste « filter(grupo_paises, r.squared < 0.9)

data %>%
semi_join(bajo_ajuste, by = "pais") %>%
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logLik <dbl>,
## # AIC <dbl>, BIC <dbl>, deviance <dbl>, df.residual <int>, nobs <int>

ggp lot(aes(tiempo, esperanza, color =‘pais Name')) +
geom_Lline()
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O bien filtrar aquellos cuyo ajuste sea mayor a 0.9

bajo_ajuste « filter(grupo_paises, r.squared >0.9)

data %>%
semi_join(bajo_ajuste, by = "pais") %>%
ggp lot(aes(tiempo, esperanza, color ='pais Name')) +
geom_Lline()
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Estos serian los paises con los cuales el modelo tiene el mejor ajuste.
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4 Otras utilidades de datos anidados

Existen otras ventajas de utilizar datos anidados, sobre todo si tenemos grandes bases de datos.
Por ejemplo, al agrupar los datos por pais, podemos agrupar variables y analizar de manera sepa-
rada sin tener que crear en nuestro ambiente de trbajo muchos objetos.

Si bien, nuestra base de datos de ejemplo no es “grande”, podemos usarla de ejemplo, suponga-
MOos que Nnos interesa agrupar las variables por pais, no es necesario especificar la funcién group_
by(), solo debemos usar la funcidn nest() y entre paréntesis indicar las variables que se desean
anidar, las variables excluidas seran las que funcionen como individuos.

base_pais <« data %>%
nest(tiempo:pib_pc)

En ese caso hemos pedido un anidado desde la variable tiempo, hasta la variable pib_pc. Prueba
ejecutar lo siguiente, visualiza el resultado y ve las diferentes anidaciones.

base_pais <« data %>%
nest(tiempo:esperanza)

Es probable que en ambos casos R te arroje un warning, solo para asegurarse lo que quisiste decir
es correcto. Esto sucede porque R considera que es mejor que nombres todos los elementos que
quieres anidar.

También podemos utilizar los datos anidados para realizar resimenes estadisticos por pais de
manera agrupada.

Supongamos que nos interesa conocer el valor promedio de las variables esperanza y pib_pc. Po-
demos utilizar la funcion summarise() de la siguiente manera;

resumen <« data %>%
group_by(pais) %>%
summarise(mean(esperanza), mean(pib_pc), .groups="drop")
head(resumen)
B4 # A tibble: 6 x 3

B#  pais ‘mean(esperanza)® ‘mean(pib_pc)’

H# <chr> <dbl> <db >
1 ARG 71.0 71877.
#t 2 BLZ 68.9 2787.
## 3 BOL 56.0 1596.
## 4 BRA 65.8 7881.
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## 5 CAN 76.8 34984.
## 6 CHL 71.1 7651.

Pero imaginemos que nos interesa también el valor minimo, tendriamos que modificar la instruc-
cion anterior como sigue:

resumen < data %>%

group_by(pais) %>%
summarise(mean(esperanza), mean(pib_pc),min(esperanza), min(pib_pc),
.groups="drop")

head(resumen)

## # A tibble: 6 x 5
i pais ‘mean(esperanza)' ‘mean(pib_pc)' ‘min(esperanza)' ‘min(pib_pc)®

fH <chr> <db > <db > <db > <db >
# 1 ARG 71.0 7877. 65.1 5323.
## 2 BLZ 68.9 2787. 60.0 1079.
## 3 BOL 56.0 1596. 41.8 1005.
i 4 BRA 65.8 7881. 54.1 3417.
## 5 CAN 76.8 34984, 71.1 16406.
## 6 CHL 71.1 7651. 57.2 3612.

¢Qué pasaria si nos interesan aun mas estadisticos?. En vez de tener que estar modificando y
agrandando la instruccién, podemos hacer una funcidon que calcule los estadisticos que nos in-
teresa, tal como lo hicimos en el capitulo 13. Tomemos de ejemplo la funcién summary(), la cual
aplicada a una variable nos proporciona seis medidas de localizacion.

Intentemos el summary de manera conjunta

resumen <« data %>%
group_by(pais) %>%
mutate(Est=summary(esperanza))

¢Porqué obtenemos este error?. Esta funcidén da por resultado seis elementos, pero la celda solo
admite un elemento. Es decir, para poder calcular y guardar todos los estadisticos que nos intere-
san necesitamos anidar los resultados.

resumen <« data %>%
group_by(pais) %>%
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summarize(Est_Esp_Vida = list(tibble(EV=as.numeric(sumary(esperanza)),
Medida=c("Min", "1Q", "Mediana", "Media", "3Q", "Max"))),
Est_Pip_pc = list(tibble(PIB=as.numeric(sumary(pib_pc),
Medida=c("Min
.groups="drop")

resumen

## # A tibble:

i pais
f# <chr>
## 1 ARG
## 2 BLZ
## 3 BOL
## 4 BRA
## 5 CAN
4 6 CHL
## 7 COL
## 8 CRI
## 9 DOM
## 10 GTM
e # ...

24 x 3

Est_Esp_Vida
<list>

<tibble [6
<tibble [6
<tibble [6
<tibble [6
<tibble [6
<tibble [6
<tibble [6
<tibble [6
<tibble [6
<tibble [6

> > > > > > X X X X

with 14 more rows

21>
21>
21>
21>
21>
21>
21>
21>
21>
21>

Est_Pip_

<list>

<tibble
<tibble
<tibble
<tibble
<tibble
<tibble
<tibble
<tibble
<tibble
<tibble

pc

L6
L6
L6
L6
L6
[6
L6
[6
L6
L6

> > > > > > X X X X

10", "Mediana", "Media",

11>
11>
11>
11>
11>
11>
11>
11>
11>
11>

3QII’ IIMaXII))))’

Observa que en este proceso de anidacion primero hemos pedido que los datos que se obtienen
del summary sean nimeros y hemos rescrito sus nombres para identificar de que medida se trata.

De esta manera, para cada pais tenemos las estadisticas mas importantes de la esperanza de vida
y del PIB. Podemos desagruparlas y mostrarlas como dato tipo tydy

Estadisticas <« resumen %>%
unnest(c(Est_Esp_Vida, Est_Pip_pc))

Estadisticas
## # A tibble: 144 x 4

H#
H#
He 1
He 2
He 3
HH 4

pais
<chr>
ARG
ARG
ARG
ARG

EV  Medida
<dbl> <chr>
65.1 Min
67.8 1Q
71.4 Mediana
71.0 Media

PIB

<dbl>
5323.
7033,
7454.
7877.
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## 5 ARG 74.2 3Q 8560.
## 6 ARG 76.5 Max 10883.
4 7 BLZ 60.0 Min 1079.
## 8 BLZ 67.6 1Q 1721.
4 9 BLZ 69.6 Mediana 2607.
## 10 BLZ 68.9 Media 2787.
4 # ... with 134 more rows

De esta manera podemos manejar con mayor facilidad la estadisticas de nuestros datos.

5 Actividades

1 Realiza un modelo lineal de la esperanza de vida como funcion del PIB per capita y calcula lo
siguiente:
-El modelo de regresion para cada pais. Efectia un resumen del pais 22

-Analiza el ajuste de los residuos de cada pais. Di en cuales de ellos es poco probable que exista
una relacion lineal entre la esperanza de vida y el producto interno bruto

Calcula las métricas de ajuste utilizando glance

-Efectua tres grafica. En una pon lo modelos que tiene un ajuste menor o igual a .5, en otra los
que tienen un ajuste entre .5y .9. En la tercera incluye aquellos que tienen ajuste mayor a .9 En
todos los casos grafica la relacion entre el PIB y la esperanza de vida. Usa la funcién ggtitle para
agregar el titulo del grafico

-Para este conjunto de datos, determina en promedio como ha cambiado la esperanza de vida
de 1960 a 2018
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Capitulo 16 | RMarkdown

1 Introduccion

Hemos visto que con el uso de # podemos poner comentarios en el cédigo de Ry de forma auto-
matica se reconocen como texto y no lenguaje de programacion. Hemos usado este simbolo en al-
gunos textos que hemos trabajado en este curso. Imagina que estas programando un codigo y que
deseas compartirlo con alguien, de manera que pueda replicar y entender tu trabajo. Tendras que
usar repetidamente este simbolo. O mejor aun, podrias enviarle un documento de word (donde
puedes escribir libremente) y copiar y pegar tu codigo en ese espacio para cuando tu compafiero
lo reciba copie y peque en codigo mientras lee el documento en word donde estan las explica-
ciones. Esto suena un poco complicado. R tiene determinadas funcionalidades que te permiten
compartir no sélo los resultados de tu trabajo, también el procedimiento que usaste para llegar a
esos resultados. Todo de una manera facil y sencilla. R también dispone de una herramienta que
te permite generar visualizaciones interesantes para la organizacién de tus datos. En este capitulo
trabajaremos estas herramientas. Es importante recalcar que el potencial de R en este rubro se
encuentra en crecimiento y aqui tocaremos estos profundizando sélo en algunos de los rubros
esenciales, pues podriamos desarrollar un curso completo con técnicas para la presentacion y
visualizacion de la informacion.

1.1 Previos

Trabajaremos con diversas paqueterias, la mayoria de ellas se instalaran automaticamente por R
cuando se necesiten. Puedes adelantar este proceso instalando y activando
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library(rmarkdown)
library(shiny)
library(DT)

library(f lexdashboard)
library(tidyverse)
library(lubridate)
library(babynames)
library(leaflet)

Como siempre es recomendable que guardes las bases de datos de este capitulo en un mismo
directorio también guarda ahi todo lo que estaremos trabajando.

2 Basicos del manejo de RMarkdown

El primer paso para manejar un *RMarkdown** es darlo de alta. Para ello haremos uso del co-
mando Archivo o File, seleccionaremos nuevo archivo y dentro de las opciones vamos a escoger R
Markdown.

RStudio Flla Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Window Help

onsole ~f

@ New File >  RScript i RStudio

¥ - MNew Project...
% . R Motebook

Open File...

Recent Files

Shiny Web App...

Lo siguiente que veremos sera una pantalla como la siguiente. Donde debemos indicar la informa-
cion sobre el nombre del documento y el autor, si es que deseamos incluirlo.

& Rtudic

« N = - v Ay

ke = Crvioarml  Matory | Cons.
= Lo et Pt =
Sirm B Rarkido

version 4.0.2 (2820-80-22) “Te
pyright (L3 2828 The B Foundotiod

R Tarte P —
atfore; x86_BL-apple-dorwinl ¥ @ g

o Presemanion duthioe; |8

in free softmare ond comes with £ iy
u are welcoms fo redistribute it
pe ‘license()’ or “licencs()" for - From Temolie ST

Recaremiended fofmal T athnstag iyau ran it h & Hal
PO o e eal i dytonees)

OTault Oulput Forsat:

Mobural lengueage support bul rurd

POE s
15 0 colloborgtive project with n POF 0atpir, pequrtes TeX (NGETEN o Wirdows, MacTex

pe ‘gontributors()’ for more infe AR ST P e Tk e i
itation{)" on how to cite R or R Véord ':_:f

Frviewing Wnad dorumeack mques @ imution ol Ry

pe 'deno(}" for some demos,. "helf WS Wand i Libre /Open Dfos on Lisusd At el
elp.stortl}' For on HTML browser v M
pe 'gld)" to quit R Heme

uoRd
Ease
dor
lan s

orkspace lopded from =/ Rbata]

Lrdahs Lrepty Docurmen (=3 Candsl
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Al dar aceptar R de forma automatica nos muestra un documento con cierta informacién de prue-
ba que se genera de manera automatica

= Untidled]l i L

v S A knly - - *3 Insert = +Run = ‘5. =

[ -

2 title: "Mi Primer E MArkdown"

3 authar: "Yo" Encabezadg

4 date: "1/22/2021"

5 output: html_document

G ——-

7

8- """ {r setup, include=FALSE} "

9 knitr::opts_chunkSset(echo = TRUE) Chunk

18-

11

12 - ## R Markdown ﬁpartadc}s

13 :

14 This is on R Markdown document. Maorkdown is a simple formatting syntax for

authoring HTML, PDF, and MS Word documents. For more details on using R Markdown
see <http://rmorkdown.rstudio. coms.

15

16 When you click the **Knit** button a document will be generated that includes
both content as well as the ocutput of any embedded R code chunks within the
document. You can embed an R code chunk like this:

17

Las paqueterias necesarias para este proceso se instalan de forma automatica, cuando le indica-

mos a R que vamos a comenzar a trabajar con un documento RMarkdown.

Si este archivo no se genera, seguramente es porque no le fue posible a R instalar la paque-
teria rmarkdown o algunas de sus dependencias que son necesarias para trabajar con este
tipo de archivos. En este caso R te indicara algo mas o menos asi Requiered package version
could not be found. Si surge este problema en el proceso puedes probar ejecutando el si-
guiente codigo;

options(repos = c(CRAN="https://cloud.r-project.org"))
install.packages(c("digest", "caTools", "bitops"))

Si a pesar de esto el error persiste deberas asegurarte qué la version de R se encuentra actualizada.

El documento generado se compone de tres partes. La primera de ellas es un Encabezado, seguida
de un Chunky después Apartados. Es un documento basico de R tipo Markdown. Lo primero que
debes saber es que todo lo que sea que tu escribas fuera de un Chunk se tratara tal cual, como
texto, es decir se interpretara como lenguaje de uso comun sin la necesidad de incluir #. Mientras
que todo lo que se encuentre dentro de un Chunk sera interpretado como cédigo. Observa que
este documento es muy diferente a los que trabajamos anteriormente denominados scripts. Un
documento como el recién generado se guarda como una extension .Rmd, mientras que un script
tiene la extensién .R
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Si ejecutas la opcién Run All, observaras que se generan determinadas tablas y una grafica. Es de-
cir, R ha ejecutado el documento y dentro del mismo documento ha mostrado los resultados. Sin
necesidad de ir a la consola.

L BN ] HStudia

T - e FY— "

14 Twis (% on B Merkdoan doCusent . Markdown 1% o sisple TorsstTing sintd § e
Bord doousesiy. For sors detolls on wning & Merkdosn tee «hILDI/TRGE

W e you click the TTERiTYT botfon o document wil] be generated that
ke itput of any esbedded R code chimks wlihin the doossent. You Coe

1 e eari] -

RERTGrY Car LT

speed gist
i 4.0 Min 108
Iat Ou, o130 Ink Ou,: 26,00
Medion (158 Medios @ 36082
Mz 5.4 Mepn L
Irg 0, 2199 Jed i B
s P T 100

24 Wou com alua ssbed pleta, For mnasple

plotipressura

i

Cuando construyes un documento .Rmd en R obtienes un cuaderno de trabajo donde cédigo,
texto y resultados de la ejecucion del cddigo interactuan. Es posible correr cada Chunk de manera
separada, sélo debes presionar la pequefa flecha verde que se encuentra a la derecha. Cuando
ejecutas el Chunk R efectua el c6digo y muestra el resultado.

7
B8+ " {r cars} "”O
3 summary(cars)
e oo
speed dist
Min. 1 4.0 Min. : 2.00

1st Qu.:1Z2.@ 1st Qu.: Z6.00
Median :15.@ Median : 36.00

Mean :15.4  Mean . 42,98
3rd Qu.:19.0 3rd Qu.: 56.00
Max. 125.0  Max. :120.00

Para indicar a R que en un espacio dentro del documento necesitamos un Chunk podemos usar la
opcion insertar R

@ | Cap_l6.Amd = | fd.Rmd
O e Knie - - 4 Insen - * Run =

B n

r=1]1c¢
1

g4 ®  Bash

gl -
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Prueba usando el documento automatico generado por R, en el mismo genera un Chunky escribe
el cédigo mostrado. Luego ejecuta el Chunk.

32

33« " {r}
34 a <- 50
35 b <- 80
36 a*b/2

Few

[1] 2000

38
39

AfA

Para generar un reporte completo con todos estos elementos debemos hacer Knit to HTML al documento.

& Untitled1*

v X | @ Knit - - * Insert ~ #Run = | ‘B -

e ie R code that generated the plot.

:;‘ ™ Knit to PDF

q W | Knit to Word

f 33- = >
34 Knit with Parameters...

; 35 Knit Directory »

2 &

Esta accidn ejecutara un pequefia pagina HTML con todos los elementos del documento; codigo,
texto y resultados. A ejecutar el Knit R te pedird que asignes un nombre y un directorio para guar-
dar el archivo .Rmd. El resultado se ve mas o menos asi.

Mi Primer A MArkdown

o

ke
R Markdown

Inciuding Plots
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Cuando se ejecuta Knitr R envia el documento .Rmd a KNITR el cual ejecuta todos los Chunks y crea
un nuevo documento tipo md, que incluye el codigo, los resultados y el texto. Este proceso se lleva
a cabo a través de PANDOC que es el encargado de generar el producto final.

e knitr md pandoc

La primera parte de este capitulo se enfoca en examinar los tres componentes de RMarkdown. En
la segunda parte se repasan otras opciones de presentacion de resultados alternas a HTML y se
discuten algunas ideas interactivas de presentacion de informacion.

3 Apartados

Cuando hablamos de apartados nos referimos al texto comun que utilizamos en un Markdown.
Existe algunas caracteristicas especiales que podemos usar para escribir texto.

3.1 Formatos de texto
Para escribir letras en Negritas tenemos dos opciones; **Negritas** o _ Negritas__
Para escribir letras en Cursivas podemos hacer *Cursivas* o _Cursivas_

Si deseamos escribir superindices2 podemos hacer superindices”2" o subindices~2~

3.2 Encabezados

Los encabezados nos permiten incluir nombres de secciones en tres niveles

# Nivel 1
## Nivel 2
e Nivel 3

Mas adelante veremos como podemos numerar los diferentes niveles de un documento.

3.2.1 Listas

Podemos también generar listas con bulletes

*x Elemento 1
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Elemento 2

*

Elemento 2a

*

Elemento 2ai
Elemento 2b

*

*

Esto generara un documento con la indentacion a un maximo de tres niveles.

3.3 Ligas e imagenes

Para insertar una imagen debemos escribir ![] seguido del nombre de la imagen entre paréntesis.
Esto es ![I(Nombrelmagen.png). Es importante que la imagen este contenida en el mismo directo-
rio de trabajo que el documento .Rmd, en caso contrario debemos incluir el directorio. De manera
automatica R nos muestra la una pequefia visualizacion de la imagen. Si queremos controlar el
tamafio de la imagen podemos incluir {height=120px}.

I{imagen. pag)

Para insertar una liga debemos indicar entre corchetes [Nombre] el nombre que deseamos tenga
la ligay entre () la liga. Es decir [KNITR](https://yihui.org/knitr/) esto nos referencia a la https://yihui.
org/knitr/, mientras que en el documento final s6lo veremos KNITR en color resaltado.

3.4 Tablas

Podemos efectuar tablas sencillas, escribiéndolas asi

Columna 1 ! Columna 2

|
Contenido 11 : Contenido 12
Contenido 21 : Contenido 22

Al ejecutar el documento final, se veran asi

Columna 1 Columna 2
Contenido 11 Contenido 12
Contenido 21 Contenido 22
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Recuerda que al trabajar con RMarkdown una cosa sera el documento .Rmd sobre el cual trabaja-
mos y otros el documento final que es el resultado de ejecutar el Knit con todas las indicaciones
que hallamos establecido. Por ahora prueba escribiendo los elementos anteriores en el documen-
to de prueba que genera Ry después ejecuta Knitr

Existen otros elementos que podras utilizar la trabajar con RMarkdown para consultarlos utiliza
Ayuda, Referencia Rapida Markdown.

4 Chunks

El segundo de los elementos contenidos en un RMarkdown son los Chunk, en los cuales como ya
dijimos, se escribira todo aquello que deseamos que R reconozca como codigo. Una manera facil
y rapida de insertar un Chunk en un documento es usar la combinacion Cmd/Ctrl-Alt-I. Esto gene-
rara el espacio sombreado sobre el cual podemos comenzar a escribir cédigo. Con fines de orden
siempre que trabajamos con un Chunk es recomendable asignar un nombre. Esto permite despla-
zarnos en el documento con mayor facilidad.

Para asignar un nombre a determinado Chunk sélo es necesario escribirlo en su encabezado. En-
tenderemos por encabezado del Chunk, todo aquello que este contenido dentro de las llaves que
acompafian la letra r.

= | Cap 16 Rrnd® & | Untitled
L i Bt - -
fiv =n-
2 title: "Mi1 primer REMArkdown"
3 outhor: “Yo"
4 date: "1/23/2021"
5 output: html_document
G- === Encabezado
Fi “Ir chunkl}
8
Ia &
18
11 = Miprimer RMArkdown
iz Chunk 1: chunkl -'-'-"-'11. s Chunks dal

13« Chunk & chunk2
134 (Toplevel) = Degplazarse

Consode R Markdown

Nombrar los Chunks nos permite desplazarnos con mayor facilidad en el documento.

4.1 Opciones del Chunk

Ademas del nombre, en el encabezado del Chunk es posible incluir algunas otras opciones que nos
permiten manipularlo principalmente para decidir sobre su presentacion en el documento final.

* eval=FALSE cuando incluimos esta opcién dentro del encabezado del Chunk se entendera que
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deseamos que su contenido no sea evaluado. Esta opcién puede ser util cuando deseamos que
se muestre cierto cédigo sin que se incluyan los resultados.

* include=FALSE ejecuta el contenido dentro del Chunk, pero no lo muestra en el documento
final. Tampoco muestra los resultados de su ejecucion.

* echo=FALSE evita que aparezca el codigo, pero si muestra los resultados. Esta opcién resulta
util cuando sélo nos interesa comunicar el resultado, sin indicar como llegamos a el.

» message=FALSE o evita que en el documento final aparezcan mensajes que R emite, warnin-
g=FALSE evita que aparezcan advertencias en el documento.

* results="hide' oculta los resultados impreso en el documento final. Si deseamos ocultar las
graficas usamos fig.sow="hide’

* error=TRUE esta indicacion permite que se muestre determinado cédigo en el resultado final,
auny cuando este genere un error.

El diferente material con el que se has trabajado en este curso, ha sido construido usando RMar-
kdown. Cuando construyes un documento con el cual buscas que los demas puedan entender las
funcionalidades del codigo para que puedan por si mismos replicarlas, trabajar con diferentes

op
Po

df

o —won oo
I

ciones en el Chunk es de gran ayuda.

r ejemplo, considera el siguiente codigo

< tibble::tibble(
rlnorm(5),
rlnorm(5),
rlnorm(5),
rlnorm(5)

Si deseamos mostrar sélo el cédigo, pero no el resultado, debemos insertar Chunk y en el encabe-
zado el usamos; {r, eval=FALSE}

Esto mostrard en el documento final

d
a
b
c
d
)

d

f <= tibhle::tibble|
= rlnorm{5}),

rlnorm(5),

rlnorm(5),

rlnorm(5)

f
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Mientras que si modificamos el encabezado haciendo {r, eval=TRUE}
Obtendremos tanto resultado como cédigo en el documento final

df <= tibble::tibble(
rlnorm{5),

= rlnorm(5),
= rlnorm(5),

rlnorm{5)

B -0 o M

a b c d
0.2468128 0.3557732 0.4302330 1.7676965
0.7987009 0.2578780 2.1004538 0.6735496
1.6410585 0.3033370 1.1350614 1.4979129
0.4621796 1.0801330 0.7939378 0.7447739
2.9798967 0.5650802 5.6122074 0.8903971

Finalmente podemos mostrar sélo el resultado de la ejecucion del cddigo, haciendo que el enca-
bezado sea asi {r, echo=FALSE}

Obtendremos este resultado

a b c d
0.10893011 1.5215736 3.2582664 1.2945670
0.28736282 2.0715360 3.1785180 1.6095357
0.02382011 0.4306141 4.4213080 3.7623654
4.26858187 0.8683974 0.1885919 0.7304635
0.67947669 13.0387143 0.4770166 3.9702831

Observa que en todos los casos, el codigo es el mismo, lo Unico que hemos cambiado ha sido el
encabezado que acompafa al Chunk

4.2 Incluir tablas

Cuanto se trata de presentar los resultados en un data frame o tibble, de manera automatica R
muestran los resultados con un formato sencillo. Por ejemplo, escribimos esto en RMarkdown y
generamos el documento final, obtendremos algo asi.
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*“**{r, echo=FALSE}
babynames::births[1:15,]

Obtendremos esto

H# # A tibble: 15 x 9

h# X qx Lx dx Lx Tx ex sex year
## <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <fct> <dbl>
HE 1 0 0.146 100000 14596 90026 5151511 51.5 M 1900
2 1 0.0328 85404 2803 84003 5061484 59.3 M 1900
Bt 3 2 0.0163 82601 1350 81926 4977482 60.3 M 1900
Bt 4 3 0.0105 81251 855 80824 4895556 60.2 M 1900
B 5 4 0.00875 80397 703 80045 4814732 59.9 M 1900
6 5 0.00628 79693 501 79443 4734687 59.4 M 1900
## 7 6 0.00462 79193 366 79010 4655244 58.8 M 1900
## 8 7 0.00326 78827 257 78698 4576234 58.0 M 1900
## 9 8 0.00256 78569 201 78469 4497536 57.2 M 1900
10 9 0.00203 78368 159 78288 4419068 56.4 M 1900
## 11 10 0.00211 78209 165 78127 4340779 55.5 M 1900
12 11 0.00217 78044 169 77960 4262653 54.6 M 1900
## 13 12 0.00212 77875 165 77793 4184693 53.7 M 1900
## 14 13 0.00239 77710 186 77617 4106900 52.8 M 1900
## 15 14 0.00254 77525 197 77426 4029283 52.0 M 1900

El cual es un formato de una tabla sencillo. Podemos mejorar esta presentacidon de la tabla en el
documento haciendo

“**{r, echo=FALSE}
knitr::kable(

babynames:: lifetables[1:15,1,
caption = "Una tabla"

AN WY

Lo cual cuando ejecutemos el documento generara, una tabla con un poco mas de calidad.
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X gx Ix dx Lx Tx ex sex year
0 0,14596 100000 14596 90026 5151511 51,52 M 1900
1 0,03282 85404 2803 84003 5061484 5926 M 1900
2 0,01634 82601 1350 81926 4977482 60,26 M 1900
3 0,01052 81251 855 80824 4895556 60,25 M 1900
4 0,00875 80397 703 80045 4814732 59,80 M 1900
5 0,00628 79693 501 79443 4734687 5941 M 1900
6 0,00462 79193 366 79010 4655244 58,78 M 1900
7 0,00326 78827 257 78698 4576234 58,05 M 1900
8 0,00256 78569 201 78469 4497536 57,24 M 1900
9 0,00203 78368 159 78288 4419068 5639 M 1900
10 0,00211 78209 165 78127 4340779 5550 M 1900
11 0,00217 78044 169 77960 4262653 5462 M 1900
12 0,00212 77875 165 77793 4184693 5374 M 1900
13 0,00239 77710 186 77617 4106900 5285 M 1900
14 0,00254 77525 197 77426 4029283 51,97 M 1900

Al ejecutar un archivo htm/ puede ser que no aprecien diferencias importantes entre ambas tablas,
sin embargo, al como veremos mas adelante, es posible ejecutar otros formatos de salida, como
word o pdf. En esos casos, las diferentes entre ambas tablas sera muy notable.

La funcion kabble permite otra modificaciones para la presentacion de una tabla en un documento
final. Consultando la ayuda de esta funcidn podras ver la variedad de opciones que ofrece.

Recuerda que para ver todos estos resultados debes utilizar un documento RMarkdown y generar
un HTML, ya que si los ejecutas en un script simple o en la consola, no podras observar el efecto
gue tienen las diferentes opciones sobre los resultados mostrados.

4.3 Opciones Globales

R considera opciones globales predeterminadas para un Chunk, podras darte cuenta de esto,
cuando ejecutas el c6digo y no hay ninguna opcion activada en su encabezado. Por ejemplo, de
manera automatica, R siempre muestra, el cédigo, los resultados, los warnings y los mensajes de
un chunk. Si es del interés cambiar esta configuracion para TODOS los chunks del documento,
pues usar la opcién knitr::opts_chunk$set(). Por ejemplo, para mostrar sélo los resultados, debes
configurar el primer chunk del documento;
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“{r,include=FALSE}
knitr::opts_chunk$set(
echo = FALSE

)

AU WY

Recurda que si fijas esta opcién al inicio de tu documento RMarkdown todos os chunks tendran esa
configuracion, por lo cual ya no sera necesario incluirla en el encabezado.

4.4 Codigo en linea

Hemos dicho que en un documento tipo RMarkdown debemos insertar un Chunk para indicar que
en ese espacio deseamos incluir cédigo y no texto. En ocasiones es necesario, incluir pequefias
lineas de codigo que acomparnien el texto. Por ejemplo; si tenemos una muestra de datos, y quere-
mos referirnos a su tamafio, podemos referirnos a el, usando texto comun en combinacién con lo
gue se llama code line o c6digo en linea.

De manera que si escribimos esto;

— La muestra total contiene ‘r dim(babynames::births)' filas y columnas

Veremos en el documento final, esto
* La muestra total contiene 109, 2 filas y columnas.

Podemos hacer operaciones haciendo uso de c6digo en linea de manera similar. Por ejemplo, si
hacemos esto en el RMarkdown

— De ‘r babynames::births[1,1]" a ‘r babynames::births[nrow(babynames::bir-
ths),1]" se registraron ‘r sum(babynames::births$births)' nacimientos en
Estados Unidos.

Veremos en el documento final esto
* De 1909 a 2017 se registraron 379185524 nacimientos en Estados Unidos.

Cuando usamos cédigo en linea R nos regresara el valor numérico contenido en una variable sin
formato alguno. Para una mejor presentacion podriamos construir una funcién. Por ejemplo, si
hacemos

“**{r, include=FALSE}
coma< function(x) format(x, digits = 2, big.mark = ",")

AN WRY
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Podriamos obtener un mejor resultado para la expresién anterior

- De ‘r babynames::births[1,1]" a ‘r babynames::births[nrow(babynames::bir-
ths), 11" se registraron ‘r coma(sum(babynames::births$births))" nacimientos
en Estados Unidos.

* De 1909 a 2017 se registraron 379,185,524 nacimientos en Estados Unidos.

5 Encabezado YAML

En el encabezado de un RMarkdown es posible controlar configuraciones de todo el documento.
Por ejemplo, el documento generado de manera automatica por R cuando seleccionamos un ar-
chivo nuevo de tipo RMarkdown tiene un encabezado especifico el cual, por lo general, incluye lo
siguiente:

title: "Untitled"
author: "Yo"

date: "1/24/2021"
output: html_document

Este encabezado se puede modificar con el fin de cambiar el documento en general. Empeza-
remos trabajando para modificar ciertos parametros del documento y afiadir numeracién a los
diferentes componentes.

5.1 Paramétros

Un archivo de tipo RMarkdown puede incluir uno o mas parametros. Un parametro se refiere a un
determinado objeto con el cual deseamos que R trabaje en la ejecucion. Si ese objeto cambia, R au-
tomaticamente actualizara los resultados dependiendo del parametro indicado. Para indicar que
deseamos trabajar con parametros, debemos incluir la opcidn params: seguida de los pardametros
gue vamos a utilizar en el encabezado del documento.

Usemos los datos de mibici para ejemplificar el uso de parametros. Supongamos que deseamos
construir un reporte en el cual se considere Unicamente el sexo de las personas (hombre o mujer)
y un dia especifico del mes de diciembre 2020. Con estos datos construyamos, un documento que
muestre la duracion promedio de los viajes en ese dia para ese género y una grafica con la dura-
cion promedio de los viajes iniciados en determinada hora. Esta base ya la trabajamos en el capi-
tulo 9, por lo que usaremos los resultados previamente obtenidos y no entraremos en el detalle
de la construccién de graficas.
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Comencemos creando un documento RMarkdown, tal y como lo explicamos anteriormente. Defi-
namos los parametros en el encabezado. En este caso hay dos, que son los valores que deseamos
cambiar; uno el sexo y el otro del dia del mes de diciembre. En los parametros indicamos un valor
de referencia.

title: "Viajes en Mi Bici"
output: html_document
params:

sexo: "M"

dia: 12

Se copias y pegas este codigo asegurate que se respete la indentacién del cédigo.

Después que establecemos esos parametros, definimos quien sera la base de datos con lo cual
trabajaremos. En este caso, mibici, por lo cual la cargamos como de costumbre, incluyendo las li-
brerias que necesitaremos. En el siguiente cédigo hemos cargado la libreria e hicimos un filtro de
nombre mostrar en el cual se filtraran los datos donde el género sea igual a lo que se almacena en
el parametro sexo indicado por params$sexo y el dia se igual a lo que se especifica en el parame-
tro dia indicado por params$dia.

“**{r, message=FALSE, warning=FALSE, include=FALSE}
library(readr)

library(dplyr)

library(lubridate)

library(ggplot2)

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap16_Markdown")
mibici<read_csv("mibici.csv™")

mostrar <« mibici %>%

filter(genero=params$sexo, day=params$dia)

AN WIAY

El filtro efectuado define el conjunto de datos sobre el cual se trabajara la informacién. Lo que res-
ta hacer es definir el proceso de datos para obtener el promedio de la duracién de los viajes por
hora, para el dia seleccionado.

“**{r, exercise = TRUE}

mibici2<mostrar %>%
mutate(inicio=make_datetime(year, month, day, hour_inicio, minute_ini
cio, second_inicio))%>%
mutate(final=make_datetime(year, month, day, hour_final, minute_final,
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second_final))%>%
mutate(dura=final-inicio)
mibici2[1:5,16:18]

Con estos elementos, podemos escribir la siguiente informacion que deseamos en el documento como;

Viajes efectuados por personas de sexo *x'r params$sexo'*xx en el dia **'r
params®dia‘*x del mes de diciembre del afio 2020. La duracidon promedio de los
viajes en este dia fue de %x'r as.numeric(mean(mibici2$dura)) *x segundos.

Finalmente incluimos la grafica

La grafica que muestra los viajes promedio por hora que hicieron las personas
de sexo x*x'r params$sexo'*x en el dia *x'r params$dia‘'xx, de diciembre son:

“**{r, message=FALSE, echo=FALSE}
promedio<sumarise(group_by(mibici2, hora=make_datetime(year, month, day,
hour_inicio)),
prom=mean(dura), .groups = 'drop')
ggp lot(promedio, aes(Chora, prom))+
geom_Lline(col="blue")

AN WIAY

Observa que hemos definido algunas caracteristicas en el encabezado del chunk. Cuando inclui-
mos parametros en un documento RMarkdown, la forma de generar el documento final es median-
te el uso de la opcidon Knit with parameters . Guarda esta documento con el nombre MiBici.Rmd ya
que nos referiremos a el mas adelante. Al ejecutarlo tendremos;

S ik with ParmTeners
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Donde podemos indicar el valor que deseamos para cada uno de los parametros. Obviamente los
parametros que indiquemos deben ser valores posibles de las variables incluidas en los datos. En
este caso, sexo solo puede tomar dos valores M o F, mientras que dia, los nUmeros del 1 al 31. Si
seleccionamos Fy 28, obtenemos

Viajes en Mi Bici

WS SIGEMSGS o e Oe B F &0 ol Ol 20 ool mes de- R0k On B 20T Ll dursciin Droiedin de o vispss an ésla Ol ol de

BEF 430036 Ly

prom
o
™,
—
<

Este documento se abrira en una pestafa alterna de un navegador como html. Si volvemos a eje-
cutar cambiando los parametros seleccionando sexo My dia 31, tendremos algo asi.
Viajes en Mi Bici

LU0 e o BT
B & [erw T nres b we  od 3,

Otra alternativa para ejecutar el Rmarkdown usando parametros es usar la funcién render directo
de rmarkdown

Abre un nuevo script y efectla lo siguiente;

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap16_Markdown")
rmarkdown:: render (
"MiBici.Rmd",
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params = list(sexo = "M", dia=12 ),
output_file = stringr::str_c("Rep_MiBici_", "M", "12", ".html")
)

Con esta opcion en el directorio indicado hemos guardado el archivo html.
De esta manera si tienes un reporte dinamico, es posible ejecutarlo desde un script y esto se vuelve

util si tienes diferentes tipos de reportes que desees ejecutar al mismo tiempo.

Podemos crear también una funcion para ejecutar el documento htm/ con diferentes parametros.
Para ello debemos ser muy cuidadosos, pues el archivo Rmd a ejecutar debe estar contenido den-

tro del mismo directorio.
Prueba con la siguiente funcion desde un script.

hacer_reporte_MiBici <« function(sexo, dia){

rmarkdown :: render (
"Mibici.Rmd", params = list(sexo=sexo, dia=dia),
output_file = stringr::str_c("Rep_MiBici_", sexo, dia, ".html"))

De esta manera podemos hacer directo el reporte simplemente haciendo;
hacer_reporte_MiBici("F", 30)

Recuerda que para que esto funcione el llamado de esta funcidn debe hacerse fuera del documen-
to MiBici y la base de datos, debe estar contenida en el mismo directorio.

Con la funcion que hemos creado podriamos automatizar la generacion de reportes usando pwalk
de la libreria purrr. Primero tendriamos que escribir las combinaciones deseadas

parametros <« Llist(sexo=c("F", "M", "F"), dia=c(1,5,20))
parametros

#t $sexo

#4 (1] "F" UMM MR
i

#t $dia

g [1] 1 5 20

En este caso ejecutaremos los reportes F-1, M-5, F-20.
purrr::pwalk(parametros, hacer_reporte_MiBici)

Si fuese de nuestro interés generar TODOS los reportes posibles con estos parametros, tendria-
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mos que hacer lo siguiente para obtener las mas de 60 posibilidades y después ejecutar nueva-
mente pwalk

parametros <« Llist(rep(unique(mibici$genero),31), repCunique(mibici$day), 2))
parametros

# [[11]

i (7] MMYUEN O MMUOMER MM SER MR M ER M ER R i R g s g
i [20] "F"UMUOUENUMUONET UMY UE UM MR MR MR i SR M R g
i (391 "M UEUMUUENUMUURI UM RN RN M R MR M B g
# [58] "F" MYOMERonMe v

i

# [[2]]

# 011 2223156 919 21 14 5 16 2 28 31 4 17 18 30 25 3 13 7 1 20 10 24

# [261 29 118 26 1227 2223156 9 19 21 14 5 16 2 28 31 4 17 18 30 25 3

## [511 13 7 120 10 24 29 11 8 26 12 27

Esta idea de generacidn automatica de reportes generar mayor eficiencia en el trabajo y reduce la
posibilidad de errores.

5.2 Numeraciones y temas

Cuando trabajamos en un documento RMarkdown podemos escribir tanto texto como deseemos,
también incluir diferentes secciones y apartados para que el trabajo que desarrollemos se vea
ordenado y sea mas claro. Vuelve a abrir el archivo MiBici.Rmd y modifica el encabezado del docu-
mento.

title: "Viajes en Mi Bici"
output:

html_document:

toc: vyes

number_sections: yes
params:

sexo: M

dia: 12
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Para ver el funcionamiento agreguemos esto al final s6lo con fines visuales.

# Introduccion

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit. Suspendisse a euis-—
mod neque.
## Requisitos

Curabitur laoreet lectus eget tempus lacinia.
# Capitulo Primero

Morbi felis nisi, auctor sed dolor vel, consequat aliquam mauris.

Con estas modificaciones en la parte superior del documento tendremos una tabla de contenidos.
La cual puedes visualizar el ejecutar el html.

Viajes en Mi Bici
= 1 Introduccion

o 1.1 Requlsitos
= 2 Capitulo Primero

Viajes efectuados por personas de sexo M en el dia 12 del mes de di

AR AR e e el

Y podremos apreciar una numeracion

1 Introduccion

Lioram Ipsum Solor 5h amet, consactetur adipEcing ait Suspendizes 3 sismod mequs, Cras vestibulum, erat nec IoDomis kacinia, ancy lectus
Bkl turpis, ac uiricies sl ey ques sl Nam comvalls posuene adia, in Aucior nedues Sodakes KL Maurs su vivera diam, vitas phanstra ex

1.1 Requisitos

Curabitur Laorbat bacTus agel empus lacinia. Nulla ormans negue ul aliquet dapibus. Suspendissa tristigue vl Ree CONSEGLAT CLINLIE

2 Capitulo Primero

Worbi felis nisi, auctor sed dolor vel, consequat aliquam maurs. Proin ullamconer semper lgula si amet dapibus, Asnean non lacus ac lacus
voiutpat gravida

Si en el encabezado agregamos toc_float: yes al ejecutar el htm/ podremos observar una tabla de
contenidos que permite un mejor desplazamiento sobre el documento.

LK} =R C i S0 TR T Mark e i
Dpam e rowsn . Pablah

1 Intreduccion

Loy L DONDF ST AMSL CONRRCTETSl MOPHING B SCSpinansd § SR Mg, Lras veRmiill MR N COOTS
T B BT WML AT B LT e T T R AT M. e B R, Y T S SRR 1
B2t d viveml TLLL P ST W

1.1 Requisitos
JlourRs

2 Capitulo Primero

o bl T, Smor Sedl GRlDe e DO SO ks, T Al orner s B ol wmer danden Aahear

2 I R VUG AvhA
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6 Otros Formatos de RMarkdown

Rmarkdown permite generar diferentes tipos de formatos alternos a documentos html. Por ejem-
plo, en la opcidn Knit se presenta Knit to word lo que generara el resultado del documento en un
archivo de texto word que puede manejarse como en procesador de texto.

Para ejecutarlo cambiamos el tipo de documento y la extensién. Prueba con este c6digo en un
script o desde la consola.

setwd ("~/Dropbox/Curso de R/Cap16_Markdown")

rmarkdown:: render (

"MiBici.Rmd",

params = list(sexo = "M", dia=12 ),

output_file = stringr::str_c("Rep_MiBici_", "M", "12", ".docx"),
output_format = "word_document"

)

Para incluir mas especificaciones sobre la salida de un reporte, podemos modificar el encabezado
del documento.

Elaborar un RMarkdown permite una amplia gama de posibilidades para generar salidas de repor-
tes. En algunos casos, debemos instalar herramientas adicionales para poder obtener un docu-
mento en el formato deseado.

6.1 Documentos
Algunos otros de los documentos de salida, pueden ser del tipo

* pdf_document el cual generara un documento .pdf mediante el uso de LaTex, lo cual requiere
tener instalado este programa en computadora.

» word_document generara un documento de con word con extension .docx
* odt_document generara un documento de texto abierto con extension .odt
* rtf_document un documento de texto enriquecido, con formato .rtf

* md_document un documento Markdown

La informacion visible en el documento final dependera de las indicaciones que se hayan estable-
cido sobre los diferentes chunks. Por ejemplo, en los encabezados el documento de MiBici cambia
la opcién include=FALSE por include=TRUE e incluye |o siguiente en el encabezado del documento
code_folding: hide.

title: "Viajes en Mi Bici"
output:
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html_document:

toc: yes

toc_float: yes
number_sections: yes
code_folding: hide
params:

sexo: M

dia: 12

Con estos cambios genera el htmly observa que ahora aparece la operacién de un botén de nom-
bre code. Esto permite ocultar el c6digo a menos que se seleccione con este botén.

Viajes en Mi Bici =

17 18044287 1141 moca

Viajes efechiados o Peraonas da e M én ef dia 12 oal mes de diciemibne del afe 2020, La durgcion promedio de 105
any actocorin fum Ao Sl T4 T coen imrine

6.2 Notebooks

Presentar un analisis de resultados generando un html resulta de gran ayuda porque te permite
presentar la informacién para que las personas puedan tomar decisiones de manera informada.
Si el objetivo mas que presentar resultados es permitir que otros exploren tu trabajo, hagan mo-
dificaciones y mejoras, un documento html, word o pdf no sera lo mas adecuado. En estos casos
conviene el uso de lo que se conoce con un Notebook, con el cual, ademas de tener acceso a codi-
g0, texto y resultados se incluye el archivo .Rmd.

Un Notebook tiene una extensiéon .nb.html y para generarlo tenemos dos opciones. Si ya tenemos
un RMarkdown, Unicamente debemos modificar el encabezado agregando la opcion html_note-
book: default. Si vamos a empezar de cero, podemos seleccionarlo desde el menu File, Newfile,
Notebook

Modifica el encabezad del archivo MiBi.Rmd de la siguiente manera;

title: "Viajes en Mi Bici"
output:
html_notebook: default
html_document:
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toc: yes

toc_f loat: yes
number_sections: yes
code_folding: hide

params:
sexo: M
dia: 12

Cuando incluimos esta opcién en el documento te daras cuenta que la opcion Knit cambia y mues-
tra una opcion Preview.

[ BN ] RStudio
| LERI Tl Go to file/function * Addins ~
| @ MiBici.Rmd =
1 VOO, BB Preview - - *3 insert ~ +Run = | ‘& ~
| 1= -4 i Preview Notebook
2 Y1 & Knitto HTML Bk
! 3 ou

Al seleccionarla y ejecutar un Preview Notebook obtenemos una pre-visualzacién que nos muestra
la opcién de descargar el archivo .Rmd

eE® —{DraplayjCuras da RiCAp1E_Markdaven/MiBisl nl him

MBIl nl Bl Qpen in Browier T Pl v

s s = m. m Coms =
Viajes en Mi Bici
Shovw Al Coos
Ficn AR Ciode
iy { roadr )
Library|dplyr) Dveynioad R

Library{lubzidate)

il Wl

En nuestro directorio tenemos ahora un archivo de nombre MiBici.nb.html que podemos compar-
tir, en el cual, se incluye ademas la posibilidad de descargar el Rmd que lo acompafa.

6.3 Presentaciones

Por medio de un RMarkdown es posible también construir presentaciones. Esta herramienta te
permite poner tus resultados en diapositivas, en lugar de estar copiando y pegando de manera
constante.

En RMarkdown podemos crear cuatro tipos de presentaciones. Para trabajar con los diferentes
tipos de presentaciones podemos seleccionar File, New File, RMarkdown y seleccionar Presentation.
Dentro de las opciones podemos indicar el tipo de presentacion con la cual deseamos trabajar.
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3 Insert - *Run = B - 2y Sl

New R Markdown Slld&
BT
' es po Dacument Title: Untitled
15 Con
1 Presentation Author: | Vo i
¥ ponern [ I Lz
- 1 Me
a cons | & Shiny Default Output Format: e
Ja
Fram Template & HTML (iozlides) M
ar cuat R
X HTML presentation viewable with any brosvser (yaou can
tacione alsa print iogtdes to PDF with Chrome). fes F
. Dentr .
2EEAMOS HTML {Slidy) Foaite
HTML presentation viewable with amy browser (you car
also print Slidy to PDF with Chrome). able {k

PDF (B2amer)
.
PDF outpul reguires TeX (MIKTeX on Windows, MacTeX [rea

5 separ 20134 on 05 X, TeX Live 2013+ on Linux]. dark
PowerPoint 3Str

PowerPoint PrEVIewIng requires. an installation af
PowerPoint or OpenOffice. .
Bscri|
34e g Very si
Zl enca | Create Empty Document oK Cancel is not i
aking t
tabla for

Cualquiera que sea el tipo de presentacion que seleccionemos R generara al igual que antes, un
archivo automatico de prueba, con cierta informacion genérica que nos da una idea sobre las po-
sibilidades.

* Presentaciones ioslides

Este tipo de presentacion se incluye dentro del encabezado del RMarkdown la opcidn output: ios-
lides_presentation. Para insertar dispositivas, usamos # y ## dependiendo si se trata de una dis-
positiva de titulo o de contenidos.

Para insertar c6digo y resultados en una diapositiva, usamos los mismos principios para que usa-
mos anteriormente, pues es exactamente el mismo tipo de documento, lo que hemos cambiado
ahora, es la salida que deseamos observar. Genera una presentacion ioslides y ejecuta el knit con
la opcidn Knit to html (ioslides)

observa el documento generado.
* Presentaciones Slidy

Estas presentaciones incluyen la salida con output: slidy_presentation. Has el mismo ejercicio,
genera una presentacion de este tipo y ejecuta el knit con la opcion Knit to html (Slidy) observa el
documento generado.

* Presentaciones Beamer

Las presentaciones tipo Beamer generan una salida muy similar a las presentaciones construidas
usando LaTex, por lo cual debes tener en tu computadora instalado este programa. Una presenta-
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cion de este tipo, incluye en el encabezado output: beamer_presentation
* Presentaciones PPT

En este caso en el encabezado se incluye la opcidén output: powerpoint_presentation. Al ejecutar
el knit con la opcidn Knit to PowerPoint se generar automaticamente un documento de este tipo,
con la informacién.

Una desventaja al trabajar con estos elementos es que las dispositivas en ocasiones no se ajustan
de manera automatica al contenido de nuestro texto. Prueba con las cuatro opciones haciendo un
documento nuevo de cada tipo, copia y pega el contenido del documento MiBici excepto el enca-
bezado y observa los distintos formatos y opciones que ofrecen las presentaciones.

Todos los elementos sobre manipulacién de documentos Rmarkdown que hemos revisado para
generar html funcionan de la misma manera. Recuerda que la Unica diferencia es el tipo de salida
que estamos dando al documento.

6.4 Dashboards

Las herramientas que hemos trabajado nos permiten presentar los resultados de un analisis de
distintas formas. En ocasiones mas que presentar algunos resultados, nos interesa que las per-
sonas puedan ver toda la informacion. Los Dashboards son una herramienta que permite esta
funcionalidad.

Un Dashboard es una forma alternativa de presentacion usando un documento Rmarkdown. La
salida en este caso es output: flexdashboard::flex_dashboard. En un dashboard un # significa
una pestafia, ## una columna dentro de la pestafia, mientras que ### hacen una fila dentro de Ia
columna.

Para usar Dashboard es necesario instalar la libreria flexdashboard. Para generar un Dashboard
hay dos opciones;

 Generar un archivo tipo RMarkdown nuevo y en Templates seleccionar Flex Dashboard

MNew R Markdown

Document Template: 7 Using R Markdown Templates
Flex Dashboard {flexdachboard)
™1 ;
o Presentation GCitHub Document (Markdown) {rmarkdown}
Shiny Package Vignette (HTML) frmarkdown)
From Template
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Crear un documento Markdown normal y agregar output: flexdashboard::flex dashboard en ambos
casos es necesario tener instalada la libreria mencionada.

Para ejemplificar el funcionamiento de un Dashboard usaremos los datos y algunas de las graficas
previamente utilizadas en el Cap. 3. En este capitulo aprendimos a usar ggplot2 por lo que las gra-
ficas que usaremos se trabajaron previamente en esa parte del curso.

Usaremos la libreria DT la cual nos permite visualizar una tabla de datos de forma mas interactiva,
como lo veras en el siguiente dashboard. Instala antes de continuar.

Prepara un documento para el Dashboard usando una de las opciones anteriores, copia y pega lo
siguiente, No olvides modificar el directorio donde este la base de datos para que sea posible
utilizarla.

title: "Mi Primer Dashboard"

author: "Yo"
date: "1/27/2021"
output:

flexdashboard:: flex_dashboard:
social: menu
source_code: embed

# Ingresos y afios de escolaridad
S {r}

library(readxl)
library(tidyverse)

library(DT)

AR WY

U {r}
setwd("~/Dropbox/Curso de R")
enoe<read_xlsx("mu_enoe.xlsx")

AU WY

## Columna 1

### Ingreso vs Afos escolaridad

A}
ggplot(data = enoe) +
geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual ))

LR WRY

### Diferencias en el salario promedio

i r}

Capitulo 16: RMarkdown | 413



ggp lot(data=enoe)+
ghbar man(mapping = aes(x=sex, fill=sex))

AUV

## Columna 2

i {r}

enoe %>%

arrange(desc(ingreso_mensual)) %>%

head(500) %>%

select(estado, sex, edad, niv_edu, ingreso_mensual) %>%
DT::datatable()

AN WY

# Nivel educativo
## Columna 1

### Informacidon por sexo

S {r}
ggp lot(data=enoe)+
geom_bar (mapping = aes(x=sex, fill=niv_edu))

AN WY

#Hi# Ubicacion

i r}

library(leaflet)

leaflet) %>%

setView(-103.38742861607173, 20.67460296566588, zoom = 16) %>%
addTiles() %>%

addMarkers(-103.38742861607173, 20.67460296566588, popup = "Minerva")

AU WY

## Columna 2
### Observaciones

S {r}

ggplot(data=enoe, mapping = aes(x=sex, fill=niv_edu))+

geom_bar ( position = "dodge")+

labs(title="0Observaciones por sexo y nivel educativo", x="Sexo", y="Observa-
ciones")

AU WY

### Diagrama caja
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i {r}

ggp lot(data=enoe, mapping = aes(x=niv_edu, y=ingreso_mensual))+
geom_boxp lot )+

coord_flip(Q)

AN WY

Guarda el documento como un archivo .Rmd de nombre Dashboard1. Una vez que lo has guarda-
do, veras que en el Knit ahora tienes la opcidn Knit to flex_dashboard en caso de que la opcion no te
aparezca cierra el documento y vuelve a abrirlo. Ejecuta Knit to flex_dashboard

Esto, generard un documento que luce mas o menos asi

i Teae de FERDTE Ay s Dl basnd 1, brmi

Diachbasrd Ikl 3 in Bedmir IE Pabitih -
Mi Primer Dashboard  vo— 4272021 Ingrasos  atos di asclandad Kol pdugatiag = gl Sparno CHok
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i Wodio supdriory
E # 1 San Luis Pobos Hambre 54 g elic A1000
. . RLpPrioE
WP £ ¥
1 2 Yucatan Hambire 62 SEInEnnY B0
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E 2 .. Medio superion y
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Este documento tiene dos pestafias, en la primera hay dos columnas y la primera columna tiene
dos filas. Esto resulta de la indicacion usando #, ## o ###. Observa que en la parte superior dere-
cha del Dashboard hay una opcién que nombre Source Code. Al presionarla permite ver el codigo
con el cual se generd. Estos es porque hemos incluido la opcidn source_code: embed. El simbolo
compartir aparece porque seleccionamos social: menu.

La tabla que aparece del lado derecho de la primera pestafia se encuentra en un formato por me-
dio del cual es posible desplazarse entre los datos.

La segunda pestafia contiene algunas graficas que ya hemos desarrollado antes. Se incluye tam-
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bién en la parte inferior derecha la ubicacion de un punto de referencia de la ciudad de Guadala-
jara. Esta es generada gracias a la libreria leaflet donde lo Unico que hicimos fue afiadir las coor-
denadas de un punto.
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Tanto la ubicacién como la tabla son funcionalidades htm/ que R permite sin necesidad de que
sepam programar en lenguajes como JavaScript.

Las posibilidades que ofrece un Dashboard son muy amplias. Puedes consultar mas ejemplos e
ideas para elaborarlos aqui FDL

6.5 Shiny

Si bien el Dashboard que construimos con anterioridad permite mostrar informacién mas comple-
ta, no es interactivo. Por ejemplo, quisiéramos que quien lo usa tenga un menu en el que pueda
decidir que tipo de informacién mostrar. Esto es posible gracias al uso combinado de este Dash-
board con una libreria que ofrece mayores posibilidades, conocida como shiny. Para ver s6lo un
poco de como podemos usarla, modifiquemos el documento Dasboard1. Las modificaciones que
efectuaremos incluyen;

* Agregar runtime: shiny en el encabezado del documento. Esto permite indicar que se trata de
un documento que se ejecutara a traves de shiny de forma reactiva.

A2 Capacitacion | 416

* Incluir dentro de la primera pestafia un menu, donde se muestre un listado de estados. Para
ello usamos

selectInput("Estado", label = "Selecciona el estado:,"
choices = unique(enoe$estado), selected = "Jalisco")

La seleccidon que efectuada se guardara dentro de la variable Estado. Para referirnos a ella, dentro
del entorno de este documento interactivo debemos usar la expresion input$Estado.

* Incluir una base que sea reactiva, es decir que responda a la seleccion del estado que haga el
usuario. Esto se logra incluyendo

enoe2<reactive(filter(enoe, estado=1input$Estado))

* Finalmente en cada grafica que deseamos que cambie con la seleccion, debemos incluir la
opcion

renderPlot({ })

No olvides que estamos trabajando con una base de datos, por tanto debemos asegurarnos de
cargarla correctamente, ya sea a través de fijar el directorio o incluirlo al leerlo.

Modificando estos elementos sélo en la primera pestafa, tendremos el siguiente cédigo
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title: "Mi Primer Dashboard Interactivo"

author: "Yo"
date: "1/27/2021"
output:

f lexdashboard:: flex_dashboard:
social: menu
source_code: embed

runtime: shiny

# Ingresos y afios de escolaridad
S {r}

library(readxl)
library(tidyverse)
library(shiny)

library(DT)

o r}
setwd("~/Dropbox/Curso de R")

enoe<read_xlsx("mu_enoe.xlsx")

## Columna 1

i}
selectInput("Estado", label = "Selecciona el estado:",

choices = unique(enoe$estado), selected = "Jalisco")
A}

enoe2<reactive(filter(enoe, estado=1input$Estado))

### Ingreso vs Afos escolaridad

S {r}

renderPlot ({

ggp lot(enoe2()) +

geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual ))

1))

### Diferencias en el salario promedio
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o r}

renderPlot ({

ggp lot(enoe2())+

geom_bar (mapping = aes(x=sex, fill=sex))

1))

AU WY

## Columna 2

S {r}

enoe %>%

arrange(desc(ingreso_mensual)) %>%

select(estado, sex, edad, niv_edu, ingreso_mensual) %>%
DT::datatable()

AN WY

Al ejecutar el Knit to Dashboard obtendremos algo mas o menos asi. Observa que ahora en este
caso, hay una lista desplegable que incluye los estados posibles. Unicamente las dos primeras gra-
ficas de la pestafia son reactivas y cambian con la seleccion del estado.
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6.6 Otros formatos

R ofrecen muchas mas funcionalidades semejantes a las que hemos presentado en este capitulo.
Unicamente hemos presentado los elementos bésicos. La libreria shinny ofrece una amplia gama
de posibilidades para desarrollar aplicaciones interactivas las cuales pueden montarse en un sitio
y consultarse en linea. Puedes profundizar acerca de ello aqui. SH
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7 Actividades

1. Crea un nuevo archivo tipo RMarkdown. Insertar un chunk y sobre el, escribe el siguiente c6-
digo. Modifica los encabezados del chunk para que sélo sea posible observar el resultado de la

ejecucion

library(tidyverse)
library(gapminder)

gapminder %>%

ggplot O+

geom_point(aes(year, pop, col=continent))

2. Crea la siguiente estructura en un archivo RMarKdown

« 1 Introduccién
¢ 1.1 Conociendo |a base de datos
o 1.2 Especificaciones

« 2 El principal Ingreso
e 2.1 Salarios
o 2.2 Negocios

« 3 El principal gasto
¢ 3.1 Comida
¢ 3.2 Educacion

3. Usa la libreria gapminder para obtener el conjunto de datos contenidos en ella y generar el

siguiente dashboard

Drashboard

itrriiii o i
g ﬁ - ... :xm

e 18§ ealees

remAy
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Redux con ggplot2
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Capitulo 17 | Redux con ggplot2

1 Introduccién

En capitulos anteriores aprendimos a manipulary transformar datos, aprendimos también a hacer
graficas y representar de manera visual los datos que deseamos comunicar. Los graficos desarro-
llados anteriormente no tenian ninguna especie de formato y su configuracion era Unicamente la
determina de forma automatica por ggplot2. En este capitulo nos enfocaremos en revisar algunas
de las funciones mas comunes que permiten cambiar entre otras cosas el color, el tema de nues-
tros graficos. Para mostrar este funcionamiento usaremos, la base de datos enoe, que fue con la
que aprendimos a hacer graficos y tomaremos uno de ellos, para ver las diferentes modificaciones
posibles.

2 Previos

Utilizaremos la siguientes librerias;

library(readx!l)
library(tidyverse)
library(ggrepel)
library(gridExtra)
library(lubridate)

Encontramos dos librerias nuevas gridExtra y ggrepel. La primera de ellas nos permitira mostrar
graficas juntas con el uso de la funcién grid.arrange(). Mientra que la segunda contiene algunos
elementos que potencializan las graficas que se elaboran con ggplot2.
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3 Etiquetas

Comencemos cargando la base de datos, en la que tenemos la informacién. Usaremos la muestra
de le enoe con la que habiamos trabajado previamente. La finalidad de trabajar con la misma base
es que podamos mejorar algunas de las graficas que habiamos efectuado previamente. Como
siempre definamos el directorio donde se encuentra la base que utilizaremos.

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap17_Redux_ggplot2")
enoe<read_xlsx("mu_enoe.xlsx")

En el capitulo tres, presentamos esta grafica para ver la relacion entre los anos de escolaridad y el
ingreso mensual de las personas que contestaron la enoe.

91 <« ggplot(data=enoe)+

geom_smooth(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual, linetype=tipo_em-
pleo))+

geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual, color=tipo_em-
pleo))

g1
BO00G - = '
60000 -
®
a =
= fipo_empleg
E, 40000 == Formal
g == Infosmal
&
£

20000 -

Observa que hemos creado un objeto de nombre g1 que la informacion de la grafica.

class(g1)
## [’]] IIggll IIggplotll
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Esta forma de referirnos a una grafica sera de mucha utilidad a partir de ahora.

Vamos a modificar esta grafica haciéndola un poco mas presentable. Cambiemos los nombres de los
ejes, agreguemos titulos, la fuente de donde obtuvimos los datos y cambiemos el titulo de la leyenda.

Todas estas modificaciones que buscamos estaran contenidas en la funcion labs() la cual simple-

mente sera un agregado al codigo con el cual ya contamos. Algunas de las opciones que permite
este funcidén son;

* title para agregar el titulo principal de la grafica
* subtitle agregar subtitulo

* caption agregar la fuente

* X agregar una etiqueta al eje horizontal

* y agregar una etiqueta al eje vertical

* color, linetype, size, shape agregar el nombre de la leyenda correspondiente a la variable
utilizada en el aesthetic la grafica

* tags permite incluir texto para referenciar a la grafica

Usando estos elementos, podemos mejorar nuestra grafica inicial agregando estas especificacio-
nes en labs().

g1+
labs(
title = "Relacion entre los afios de escolaridad y el ingreso",
subtitle = "Segun tipo de empleo",
caption = "Datos de inegi.org.mx",
x= "Aflos de escolaridad",
y= "Ingreso Mensual $",
color="Tipo de Empleo",
linetype="Tipo de Empleo",
tag="Grafica 1"
)
S Relacion entre los aflos de escolaridad y el ingreso
Segln tipo de empleo
g i Tipa de Empleo
Eqmm B e = Feumal
§ o b ey
5 ! ;

T

20

a

Afios de escolandad
Do dia ingi.ong ma
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Enlos nombres de las etiquetas que usemos, es posible incluir ecuaciones, en caso de que esto sea
necesario. Sélo debemos incluir la opcién quote

etiquetax <« quote(sum(afios))

También, podriamos hacer que en la etiqueta se incluyera, por ejemplo, el valor maximo de la
variable

etiquetay <« paste("Ingreso Mensual Maximo Registrado: $", max(enoe$ingre-
so_mensual), sep="\n")

De esta manera, tendriamos;

g1+
labs(
title = "Relacion entre los afios de escolaridad y el ingreso",
subtitle = "Segun tipo de empleo",
caption = "Datos de inegi.org.mx",
x= etiquetax,
y= etiquetay,
color="Tipo de Empleo",
linetype="Tipo de Empleo"

Relacion entra los afios de escolaridad y el ingreso
Seqgun tipo de empleo

80000 - . w»

20000 -

Ingreso Mensual Maximo Registrado: §
81000
=
=
]

Datos de Inegl.ong.mx
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4 Anotaciones

En ocasiones se vuelve necesario escribir ciertas etiquetas de texto dentro de la grafica. Considera
por ejemplo, que nos interesa determinar el tipo de empleo formal o informal de quienes tienen
el maximo nivel de ingresos por cada nivel educativo. Identifiquemos primero estos niveles de
ingreso.

Para ello haremos uso de las técnicas de transformacion de datos repasadas con anterioridad.

tipo « enoe %>%
group_by(tipo_empleo, niv_edu, anios_esc) %>%
sumarise(max_na=max(ingreso_mensual)) %>%
group_by(tipo_empleo, niv_edu) %>%
filter (max_na=max(max_na))
names(tipo)[4]="ingreso_mensual"
tipo
Bt # A tibble: 10 x 4
## # Groups: tipo_empleo, niv_edu [8]

B tipo_empleo niv_edu anios_esc ingreso_mensual

f# <chr> <chr> <db > <db >
## 1 Formal Medio superior y superior 21 81000
## 2 Formal Primaria incompleta 4 25800
## 3 Formal Prrimaria completa 8 30000
## 4 Formal Secundaria completa 9 43000
## 5 Formal Secundaria completa 11 43000
## 6 Informal Medio superior y superior 17 80000
## 7 Informal Primaria incompleta 4 21500
## 8 Informal Primaria incompleta 5 21500
## 9 Informal Prrimaria completa b 23220
## 10 Informal Secundaria completa 9 43000

El objeto de nombre tipo contiene los niveles de ingreso mas alto, registrado para cada uno de los
nivele educativos, segun el tipo de empleo. Incluimos también los afios de escolaridad de la perso-
na que reporto ese nivel de ingresos.

Definimos una grafica g2 en la que ya no incluyamos la linea suavizada de comportamiento

g2<ggplot(enoe , aes(anios_esc,ingreso_mensual))+
geom_point(aes(color=niv_edu))
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Tenemos dos opciones para representar nuestros datos

Primero con geom_text() pedimos que se grafiquen unicamente los puntos que estan incluidos
en el objeto tipo y que les agregue la etiqueta label = tipo_empleo a cada dato. Esto genera la
siguiente grafica.

Segundo con geom_label podemos incluir un pequefio recuadro en el texto.

g3« g2+geom_text(aes(label = tipo_empleo), data = tipo)
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g4< g2+geom_Llabel(aes(label = tipo_empleo), data = tipo, alpha = 0.5, size=3)
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Estas graficas son una buena representacion, sin embargo, si deseamos un poco mas definicion
sobre los puntos, podemos usar geom_label_repel, funcion que pertenece a la libreria ggrepel.
Con estas modificaciones tenemos la siguiente representacion

g2+
geom_point(data = tipo, alpha = 0.5, size=3)+
ggrepel::geom_Llabel_repel(aes(label = tipo_empleo), data = tipo)

Con geom_label_repel podemos incluir una asociacion entre los colores y las etiquetas. La opcion
segment.color=NA indica que en esta ocasiones no deseamos que sean visibles los pequefios
segmentos que relacionan la etiqueta con el texto.

ggplot(enoe , aes(anios_esc,ingreso_mensual, color=niv_edu))+
ggrepel::geom_Llabel_repel(aes(label = niv_edu), data = tipo, size=3,
segment.color=NA)+

geom_point()
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Recuerda que ggplot, funciona a través de capas y que cada nueva geometria que agreguemos es
una nueva capa de informacion. La segunda que hemos afiadido ya sea con geom_text() o geom_
label() incluye unicamente los puntos contenidos en el objeto de nombre tipo.

Considera hora que deseamos Unicamente resaltar la observacion que tiene el mayor nivel de
ingresos. Siguiendo la logica anterior, debemos primero identificar un objeto al que llamaremos
mayor_ing donde se encuentre esa observacion. Para ello hacemos lo siguiente;
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mayor_ing <« enoe %>%

filter(ingreso_mensual=max(ingreso_mensual)) %>%
select(estado, niv_edu, ingreso_mensual, tipo_empleo, anios_esc) %>%
mutate(texto="Mayor ingreso")

mayor_ing

4 # A tibble: 1 x 6

H estado niv_edu ingreso_mensual tipo_empleo anios_esc texto
f# <chr> <chr> <db > <chr> <dbl>  <chr>
## 1 San Luis Po~ Medio superior y~ 81000 Formal 21 Mayor inw~

Observa que hemos incluido dentro de este objeto una columna de nombre texto con la cadena “Ma-
yor Ingreso”. Esto es para indicar que en esa posicion se encuentra la etiqueta que deseamos incluir.

Con estos elementos efectuamos la grafica. A la original le incluiremos dos opciones; con geom_
text agregamos el puntoy la etiqueta. Incluimos las opciones hjust="center", vjust="bottom" para
indicar la posicion de la etiqueta en relacidn con el punto donde sera identificado. Volvemos a usar
geom_point para pedirle que grafique ese Unico punto con un formato diferente.

95 « g2+ labs(

title = "Relacidn entre los afios de escolaridad y el ingreso",
subtitle = "Segun tipo de empleo",
caption = "Datos de inegi.org.mx",

x= "Afios de escolaridad",
y= "Ingreso Mensual $",
color="Tipo de Empleo",
linetype="Tipo de Empleo"

gb +
geom_text(aes(label = texto), data = mayor_ing , size=3, color="black",
hju t="center", vjust="bottom")+
geom_point(aes(anios_esc,ingreso_mensual), data=mayor_ing , color="
blue", size=3)
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Si quisiéramos ahora agregar una linea de referencia donde se aprecie el in-
greso promedio de todas las personas que contestaron la encuentra, asi como
los afios promedio de escolaridad, podemos usar geom_hline() geom_vline().

g5+geom_hline(yintercept =mean(enoe$ingreso_mensual), color="blue")+
geom_vline(xintercept =mean(enoe$anios_esc), color="blue")

Relacion entre los afios de escolaridad y el ingreso
Segln tipo de empleo
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ggplot, ggrepel ofrecen otras mas opciones para trabajar con graficas. Su uso sigue las mismas
reglas que hemos sefialado.

5 Escalas

Cuando generamos una grafica con ggplot2 de manera automatica se ajustan los ejes de la grafica
con los valores y escalas que ggplot considera los adecuados. Es posible modificar estas configu-
raciones haciendo uso de dos funciones de esta libreria, scale_y_continuous, scale_x_continuous.
Ambas funciones cuentan con la opcién breaksy labels. La primera indica cada cuando se mostra-
ran las marcas divisorias de loe ejes en la grafica, mientras que la segunda mostrara la etiqueta
que debe acompafarla. Ambas pueden ser usadas en conjunto.

Por ejemplo, si en la grafica anterior nos interesa cambiar las escalas para que podamos tener una
mujer interpretacion tenemos;

g5+

scale_y_continuous(breaks
scale_x_continuous(breaks

seq(10000,80000, by=10000))+
seq(0,26, by=2))
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Relacion entre los afios de escolaridad y el ingreso
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Hemos indicado que deseamos que en el eje vertical, los distintos cortes breaks sean comiencen
en 10 mil, termines en 80 mil y tengan incrementos cada 10 mil. Algo semejante pasa con el eje
X, donde incluimos una secuencia de 2 en 2. En ese caso si fuera de nuestro interés, eliminar por
completo las marcas en los ejes, podriamos incluir

g5+

NULL)+
NULL)

scale_y_continuous(labels
scale_x_continuous(labels

Relacion entre los afios de escolaridad y el ingreso
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Para usarlas de manera conjunta sélo debemos asegurarnos que el tamafio de breaks sea igual al
tamafo de labels. Por ejemplo, podemos crear las siguientes etiquetas que queremos que acom-
pafien a las marcas de los afios de escolaridad.
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et_anios <« paste(seq(@,26, by=2), "A"™)

95+
scale_y_continuous(breaks
scale_x_continuous(breaks

seq(10000,80000, by=10000), labels = )+
seq(0,26, by=2), labels =et_anios )

Relacion entre los afos de escolaridad y el ingreso
Segun tipo de empleo
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Para mostrar una utilidad mayor que puede darse a breaks construiremos el siguiente data frame, el
cual suponemos tiene el inicio y el fin de seis eventos. La construccion de este data frame ya te s familiar.

inicio <« ymd_hm(paste(today(),c("17:00", "15:20", "11:00", "14:00",
"12:00","08:10")))
fin « ymd_hm(paste(today(), c("21:00","16:45","20:00","16:00","12:45","13:00
")))
eventos « tibble(nombre=c("A","B","C","D","E","F"),

inicio=inicio,

fin=fin,
tipo=c("Religioso", "Musical", "Privado", "Musical", "Religioso", "Musi
cal" ))

eventos

Bt # A tibble: 6 x 4

H nombre inicio fin tipo

#H <chr> <dttm> <dttm> <chr>

B 1 A 2021-01-31 17:00:00 2021-01-31 21:00:00 Religioso

it 2 B 2021-01-31 15:20:00 2021-01-31 16:45:00 Musical

gt 3 C 2021-01-31 11:00:00 2021-01-31 20:00:00 Privado
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#t 4 D 2021-01-31 14:00:00  2021-01-31 16:00:00  Musical
B¢ 5 E 2021-01-31 12:00:00  2021-01-31 12:45:00 Religioso
6 F 2021-01-31 08:10:00  2021-01-31 13:00:00  Musical

Grafiquemos la duracion de estos eventos como sigue;

eventos %>%
mutate(id=T1+row_number ())%>%
ggplot(aes(inicio, id)) +
geom_point() +
geom_segment (aes(xend=fin, yend=id)) +
scale_x_time("Hora inicio", breaks = eventos$inicio, labels =
hour Ceven tos$inicio)) +

scale_y_continuous("Eventos", labels = eventos$nombre)
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Hora inicio

Observa que primero fue necesario otorgar un identificador numérico para cada uno de los even-
tos. Hemos usado geom_segment para indicar el fin de la linea. Esta linea empezara en cada uno
de los puntos contenidos en el objeto evento y terminara en fin la cual esta contenida en el mismo
objeto. En este caso hemos establecido que cada corte se efectue al inicio del evento. También
indicamos que se genere la etiqueta indicando la hora de inicio

Dentro de la variedad de manipulaciones que son posibles con el uso de scale_ tenemos sca-
le_x_log10() scale_y_log10() Estas opciones son utiles cuando se efectia una transformacién lo-
garitmica a los datos, pues en lugar de presentar la escala en términos logaritmicos la expresa en
términos continuos.
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6 Leyendas 7 Colores

Por default ggplot2 posiciona las leyendas de una grafica al lado derecho. Podemos cambiar su Anteriormente ya hemos usado una funcién para cambiar el color de los puntos que observamos
ubicacion con la funcion theme(legend.position=) en una grafica, sin embargo no profundizamos mas en este tema. Para cambiar el color usamos la
indicaciéon scale_color_brewer.

g5+theme(legend.position = "left")

95 + scale_color_brewer(palette = "BrBG")
Relacién entre los afios de escolaridad y el ingr
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Otras opciones son “top”, “left”, “bottom”. Si usamos “none”, la leyenda se eliminara. Ademas de

decidir la ubicacion de la leyenda podemos decidir su presentacion con la opcion guides. En este Aqui puedes encontrar una lista con los nombre de las paletas de colores Colores
caso hemos indicado que se muestre la etiqueta se muestre en dos filas y que el tamafio de los
puntos de la etiqueta sea 3. Todas las modificaciones que se efectie sobre guide_legend tendran
efecto Unicamente en la leyenda, no en los elementos de la grafica.

Si es de nuestro interés, seleccionar de manera manual colores, debemos usar scale_colour_ma-
nual. Retomando la grafica de los eventos

eventos %>%
g5+theme(legend.position = "bottom")+ mutate(id=1+row_number ())%>%

guides(color = guide_legend(nrow = 2, override.aes = list(size = 3))) ggplot(aes(inicio, id, col=tipo)) +
Relacién entre los afios de escolaridad y el ingreso geom_point() +
ok geom_segment (aes(xend=fin, yend=id)) +

el BTN i scale_x_time("Hora inicio", breaks = eventos$inicio, labels = hour(even
= a3 tos$inicio)) +
E . : . scale_y_continuous("Eventos", labels = eventos$nombre)+
;‘“’ : | fn v e scale_color_manual(values = c(Musical="Red", Privado="Blue", Religio
E:::-:h:-':- . E o i I l i I | i i . SOZHPUFPLEH))

i | | 1
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gb+scale_colour_gradient(low="white", high="red")
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Si tenemos un conjunto de valores que son continuos y no discretos, debemos usa scale_color_ s
gradient(), para indicar el color.
Si en este ejemplo los valores de la variable hrsocup fuesen divergentes, podriamos usar scale_colour_gradient2
96 <« ggplot(datazenoe)+ Estas variantes para los colores que hemos visto funcionaran como aesthetics de color. Si en su
geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual, color=zhrs lugar en la construccién de la grafica usamos fill debemos cambiar color por fill.
ocup))
g6 : :
ggplot(enoe, aes(x =anios_esc, ingreso_mensual )) +
geom_bar (aes(fill = ingreso_mensual), stat = "identity") +
#0000 - .o . scale_fill_gradient(low = "yellow", high = "red", na.value = NA)+
labs (
. . ¥ title = "Relacion entre los afios de escolaridad y el ingreso",
B . . : subtitle = "Segun tipo de empleo",
- ; caption = "Datos de inegi.org.mx",
% e e x= "Afios de Educacion",
L -
§ [ St e y= "Ingreso Mensual $"
1 40000 = L L LI | : - .. )
g L ] . I 8 » . 50
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8 Manipulacién de ejes

En ocasiones nos interesa Unicamente una parte de los datos contenidos en una grafica. Para re-
cortar los ejes usamos la funcion coord_cartesian misma que permite limitar tanto el eje x como
el y. Este procedimiento es equivalente a elaborar un subconjunto de los datos.

g5+coord_cartesian(xlim = c(5, 20))
Relacidn entre los afos de escolaridad y el ingreso
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Al crear una grafica de manera automatica se ajustaran los ejes para obtener la mejor visualiza-
cion. En ocasiones es necesario modificar esos ejes para obtener una mejor visualizacion. Consi-
dera las siguientes graficas

g7 < ggplot(data=filter(enoe, niv_edu="Primaria incompleta"))+
geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+
labs(title="Primaria incompleta")

98 « ggplot(data=filter(enoe, niv_edu="Medio superior y superior"))+
geom_point(mapping = aes(x =zanios_esc, y =ingreso_mensual))+
labs(title="Medio superior y superior™)

grid.arrange(g7,98, ncol=2)
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Es dificil tener una idea comparativa de los ingresos por nivel educativo, pues las escalas difieren
en cada una de ellas. Para ajustarlas a la misma escala usaremos scale_x_continuous y scale_y_
continuous. De esta manera hemos establecido que los limites estaran determinados por el rango
de cada una de las variables que incluimos en la grafica. Usaremos estas escalas para modificar
ambas graficas y ajustar a la escala propuesta

escalax <« scale_x_continuous(limits
escalay « scale_y_continuous(limits

range(enoe$anios_esc))
range(enoe$ingreso_mensual))

g7 < ggplot(filter(enoe, niv_edu="Primaria incompleta"), aes(anios_esc, in-
greso_mensual))+

geom_point()+

labs(title="Primaria incompleta") +

escalax +

escalay

98 « ggplot(filter(enoe, niv_edu="Medio superior y superior"), aes(anios_
esc, ingreso_mensual))+

geom_point()+

labs(title="Primaria incompleta") +

escalax +
escalay
grid.arrange(g7,98, ncol=2)
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9 Temas

El dltimo de los elementos que vamos a modificar en nuestra graficas es el tema. ggplot2 cuenta
8 temas que nos permiten modificar el entorno de la grafica. Por ejemplo los temas theme_bw()
99 < g5+theme_dark()+theme(legend.position = "NULL")

910 <« g5+theme_classic()+theme(legend.position = "NULL")
grid.arrange(g9,910, ncol=2)
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El resto de temas con los que puedes probar son;
* theme_grey default
* theme_gray
* theme_bw
+ theme_linedraw
* theme_Llight

10 Tamano textos y colores

En los ejemplos anteriores usamos la funcion theme para ajustar la posicion de la leyenda. Esta
funcién tiene muchas mas opciones que en combinacion con element_text permiten modificar la

apariencia de los diferentes elementos de la grafica.

Relacion entre los afos de escolaridad y el ingreso
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Con la funcion theme y element_text podemos modificar cualquier elemento de texto contenido

en la grafica

texto_ejes< element_text(family = "Comic Sans
brown", size=8)
texto_ley <« element_text(family = "Comic Sans

lor="purple", size=10)

g5+theme_classic()+
theme(plot.title = titulo_grafica,
plot.subtitle =subtitulo_grafica,
axis.title.x = texto_ejes,
axis.title.y = texto_ejes,

Consideremos que deseamos modificar el texto del titulo y subtitulo de una grafica. Definamos LEDEME. ETESEDTEY SRS,

primero que el formato que deseamos. Para ello usamos element_text

titulo_grafica <« element_text(family = "Arial Narrow", face = "bold", co-
lor="blue", size=12)

subtitulo_grafica< element_text(family = "Arial Narrow", color="red",
size=10)

Una vez definidos estos elementos, solo los aplicamos a la grafica usando theme.

g5+ theme(plot.title = titulo_grafica, plot.subtitle =subtitulo_grafica)

legend.title= texto_ley)

Redacion entre los anos de escolandad y el ingreso

St bx S0 e

LT}
a8 »

® Ll E
AT . " ans

| .
: 'I....l

mﬁmm
Draies dhar i oeg mx:

A2 Capacitacion |

MS", face

"pbold", color="-

MS", face

"pbold", co-

Tipo de Empleo
o Mg Soparior ¥ ST
" Premaea ecotplita
Brrimmeg complein
Sagendarn comple b

442

Capitulo 17: Redux con ggplot2 | 443



Si estamos trabajando con multiples graficos y deseamos ser consistentes en ellos, podemos de-
finir un objeto que contenga todos los elementos y simplemente sobreponerlos a las distintas
graficas.

mitema <«theme_classic()+ theme(plot.title = titulo_grafica,
plot.subtitle =subtitulo_grafica,
axis.title.x = texto_ejes,
axis.title.y = texto_ejes,
legend.text=texto_ejes,

legend.title= texto_ley)

B000
An00 4 nlv_edu
B adic suparior ¥ wipsrior
i
g . Pramaria incempletn
. Preimora comgleta
Il secundoria completa
2000

Hamre Miger

ggplot(data=enoe)+
geom_bar (mapping = aes(x=sex, fill=niv_edu))+
mitema

Cuanto trabajamos con archivos tipo Rmarkdown puede ser complicado cambiar el tipo de letra, ya
que en algunos formatos de salida, por ejemplo pdf, esto puede generar errores. En este caso lo
mas recomendable es instalar las librerias e importar los diferentes tipos de fuente. Una manera
de hacerlo es usando;

library(extrafont)
extrafont:: loadfonts(quiet=TRUE)
extrafont::font_import()

Ejecutar esta instruccion tomara algun tiempo a la computadora.
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11 Guardar

Para guardar una grafica efectuada es necesario usar el comando ggsave, debemos incluir el nom-
bre que daremos a la grafica acompafiado de comillas, incluyendo la indicacién sobre la extension
del formato. Debemos también indicar el nombre de la grafica que deseamos guardar. El archivo
se guardara en el directorio de trabajo que hayamos definido. Si no asignamos el nombre de la
grafica que deseamos guardar, de manera automatica se almacenara la ultima grafica elaborada.

ggsave("Grafica_5.pdf", g¢5)
## Saving 6.5 x 4.5 in image

12 Actividades

1. La base de datos airquality (dentro de la libreria datasets) contiene los datos registrados de la
calidad del aire en Nueva York del mes de Mayo a Septiembre de 1973. Esta base forma parte de
los data set de ejemplo de R. Usala para construir la siguiente gréafica. Para este ejercicio deberas
revisar la documentacién de theme y hacer uso de varios de los elementos que aprendimos en ca-
pitulos anteriores. Para los cortes del eje horizontal usa la funcion scale_x_date(breaks="2weeks")

Calidad del Aire en NY, 1973

Temperatura
Ozono 78 B Solar 203
00 ’\
£ 80+ F
;
'_?EI'
0 /uv
T % 3 3 5 F ¥ 3 & ¢ %
g g & & B B 23 & &
E B 0§ E E E B E & &

Semara

Capitulo 17: Redux con ggplot2 | 445



2. Usa la base de datos gapminder (dentro de la libreria del mismo nombre) que contiene in-
formacion sobre diferentes variable macroeconomicas de varios paises del mundo. En estos
paises se encuentra México. Usa la informacion para replicar la siguiente grafica. La poblacion
esta expresada en términos logaritmicos log(pop) y las etiquetes del eje “x” las obtuvimos usan-
do scale_x_log10(labels = scales::dollar). Los puntos que sobresalen al resto corresponden a la
evolucién de México.

Relacion Exp. Vida-FIB
Relacitn Mundo Maxico

g
2 Log. Poblacion
o
g 18
2 "
15
§ 1
51000 $10.000 $106.000
P|B per capita
Diatos do Prueba Gapmandar
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Soluciones al Capitulo 2 |
Basicos para el uso de R

Contents
1. Genera los objetos necesarios para que z sea el resultado del area de un circulo.

radio « 5
z « (pixradio”2)

2. Si el radio del es 5, scual es el valor del area del circulo?

z
B [1] 78.53982

3. Genera una secuencia de numeros que tomen valores de 0.5 en 0.5 comenzando en 1y ter-
minando en 100

seq(1,100, by=0.5)
# [1] 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5 6.0 6.5

## [13] 7.0 7.5 8.0 8.5 9.0 9.5 10.0 10.5 11.0 11.5 12.0 12.5
## [25] 13.0 13.5 14.0 14.5 15.0 15.5 16.0 16.5 17.0 17.5 18.0 18.5
## [37] 19.0 19.5 20.0 20.5 21.0 21.5 22.0 22.5 23.0 23.5 24.0 24.5
## [49] 25.0 25.5 26.0 26.5 27.0 27.5 28.0 28.5 29.0 29.5 30.0 30.5
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Soluciones al Capitulo 3 |
Visualizacion con ggplot2

1. Elabora una grafica de dispersion que permita observar la relacién entre el salario mensual
y la edad. Donde todos los puntos sean rojos

ggplot(data = enoe) +
geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual), color="red")
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En este caso la indicacion de color debe ir fuera de las opciones de aes, ya que deseamos que to-
dos los puntos sean de color rojo.

2. Elabora una grafica que permita observar la relacidn entre el ingreso entre el salario men-
sual y la edad. Ademas que los puntos permitan identificar el nivel de escolaridad.

ggplot(data = enoe) +
geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual, color=niv_edu))
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En este caso la indicacion sobre el color debe incluirse dentro de la opcién aes.

3. Intenta efectuar una grafica de puntos, donde en el eje x se observen los afios de educacién,
en el eje y, el ingreso mensual y ademas usando la estética de alpha sobre la variable nivel de
educacion. ;Cual es el warning que emite R? ;Porqué crees que sucede esto?

ggplot(data = enoe) +
geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual, alpha=niv_edu ))

## Warning: Using alpha for a discrete variable is not advised.
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En este caso dentro de la aes debemos incluir tanto la opcidon shape como color, debido a que

A0 diferenciamos por sexo, en los dos casos indicamos la mismo variable.
e 5. Construye las siguientes graficas, analiza detenidamente las diferencias entre ellas y respon-
de las preguntas.
| niv_edu
a " a =
= Medio superior y superior
T g . Primaria incompleta - ggplot(data = enoe) + geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingre-
ﬁ ., i 2 ® Primaria completa so_mensual), shape=3, size=3, color="red”)
> i . e Secundari Iet : - . :
£ = [ iz = B8 Sla e - ggplot(data = enoe) + geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingre-
- S 2 it s :, so_mensual), shape=5, size=1, color=%blue”)
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anios_esc s
. . . o . €, 40000- + T + 4 + .
En este caso obtenemos el warning Using alpha for a discrete variable is not advised. Recuerda 2 4 E=F = (e o {
. - . . . . . 1 =1 = . =+ = =
gue tanto alpha como size se utilizan sobre variables de tipo numerico y la variable sobre el nivel % 20000 - l 5 ﬁ . = e = jEIj 2 4
de educacién (niv_edu) es de tipo categorico. = = == I == i = i i = ;
- HNNE EnNRRNEES -
i ; ' - : | 0
0 5 10 15 20
4. Elabora una grafica que permita ver la relacién del ingreso mensual con los afios de educa- anios_esc
cion diferenciada por sexo, de manera que cambie no sélo el color del punto, sino ademas la
forma
- o
ggplot(data = enoe) + 80000 Po_s
geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual, shape=sex, e 8 [ i
color=sex )) @ 60000~ g o ©
[xh] L+ g <
BO000 = oW . El 40000 - 3 i 8 o L] g o
o o 2 & & & &
W & o o 8 g 50 o 0
: : o SR, : g g ©
. o 20000 - 3 l 8
- - e 8
B000D - L. l i i i i I i i I I I § ’
. 0= o
g ‘s 0 5 10 15 20
g o s . Sn = anios_esc
o 40000 - . . . " R *  Hombre
% S e ik ’ - R o + ;/Qué impacto tiene sobre la grafica la opcion shape, size y color cuando éstas se incluyen fuera
. = « « 0 a e & @ @ .,
~ I f 2 *h : * de la funcién aes?
i SO P l s ! 134 Al incluir estas funciones fuera de aes, se modifican todos los puntos; shape permite el cambio
ti. 10l : - ! i i ! E T de forma, size el tamafio y color el color observado. Con ggplot2 podemos elegir entre diferentes
I i ! i é i i i E ! ! i i L% formas para representar puntos. Cada forma esta representada por un numero, la siguiente tabla

,L.
a2
=
B
=3
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6. Elabora una grafica que permita observar la relacién la edad y el ingreso mensual, diferen-
ciando por estados usando primero color y después shape. ;Observas alguna inconsistencia?
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ggplot(data = enoe) +

geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual,

ingreso_mensual
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Aguascalientes

Baja California

Baja California Sur
Campeche

Chiapas

Chihuahua

Coahuila de Zaragoza
Colima

Distrito Federal
Durango

Guanajuato

Guerrero

Hidalgo

Jalisco

Mexico

Michoacan de Ocampo

ggplot(data = enoe) +

A v geom_point(mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual, shape=estado))
## Warning: The shape palette can deal with a maximum of 6 discrete values because
° ® ## more than 6 becomes difficult to discriminate; you have 32. Consider
## specifying shapes manually if you must have them.
m ## Warning: Removed 8197 rows containing missing values (geom_point).
i
estado
PR * Aguascalientes Morelos
$ & 4 Baja California Mayarit
=  Baja California Sur MNuevo Ledn
+ Campeche Oaxaca
& i) B Chiapas Puebia
e ﬁ ~ # Chihuahua Querétaro
% ‘2 Coahuila de Zaragoza Quintana Roo
: ; El 40000 - s Colima San Luis Potos
. a g Distrito Fedaral Sinaloa
EE"" Durango Sonora
Guanajualo Tabaszco
Guerrero Tamaulipas
Hidalga Tlaxcala
Jalisco Veracruz de lgnacio de la Liave
México Yucatan
Michoacan da Ocampo Zacalecas
color=estado)) ¢ § 10 15 20

Morelos
Nayarit

Nuevo Leon
Qaxaca

Puebla
Querélaro
Quintana Reo
San Luis Potosi
Sinaloa

Sonora
Tabasco
Tamaulipas
Tlaxcala
Veracruz de Ignacio de la Llave
Yucatan

Lacatecas

anios_esc

En el caso donde cada categoria de puntos (estados) corresponde a un color la grafica no presenta
problema alguno. Sin embargo al considerar que cada estado represente una forma distinta, ob-
tenemos The shape palette can deal with a maximum of 6 discrete values because more than
6 becomes difficult to discriminate; you have 32. Consider specifying shapes manually if you
must have them.Removed 8197 rows containing missing values (geom_point). Lo que nos indica
que en el caso de la opcidén shape solo disponemos de seis categorias.

7. ¢Qué graficas generan los siguientes c6digos?

aes(x zanios_esc, y zingreso_men-

« ggplot(data=enoe)+ geom_point(mapping
sual))+ facet_grid(sex~.)

aes(x zanios_esc, y zingreso_men-—

- ggplot(data=zenoe)+ geom_point(mapping
sual))+ facet_grid(. ~ tipo_empleo)
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80000 - . =& .
_ 60000~ . . s e e e . .
S 40000- . . ® o I 3 Con la indicacion se podemos decidir si se incluye o no dentro de la grafica un intervalo de confian-
§ 20000~ | I H l I ' l | I l | . za sobre el comportamiento esperado de la linea que ajusta a los datos.
g oo bR |
o 80000~ .
I L ]
& 60000~ . =
E’:gggg I : . l 1 I I I i - ] 9. ;(Cual seria el cédigo necesario para construir cada una de las siguientes graficas?
i i A e :
0- ! LR g l ii 1lﬁ i ' 1! - En el cédigo siguiente a cada una de las graficas se le ha asignado un nombre de objeto dentro del
anios_esc entorno de R. Observa cuidadosamente las diferencias entre incluir una estética dentro o fuera de
S S la funcién aes. La indicacion size=.25 al no estar dentro de la estética aes indica el tamafo de los
__ 80000~ . . « puntos mostrados. Al final del c6digo se muestra grid.arrange(p1, p2, p3,p4, p5, p6) una opcion
w L] L . s .
3 60000- : 3 : que permite ordenar en un arreglo las 6 graficas creadas. El comando grid.arrange se encuentra
o oge dentro de la libreria gridExtra, por lo que tendras que instalarla y activarla.
€, 40000- §.°2 oofit. * . e
2 = egle [ | gese . ‘e L]
£ 20000- s =|I || “' oo ge =
£ .;||i| || l i . l'llil lI 'l Il |!. p1<ggplot(data=enoe, mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+
0= ’ . . 4 . . . - . 1 . . _
o S 10 1% 20 L -1 10 15 20 geom_p01nt(S1ZE-.25)+
anios_esc geom_smooth(se=FALSE)
p2<ggplot(data=enoe, mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+
* ;Que funcion tiene “.” dentro de c6digo? Nos permite indicar se trata de Unica variable sobre la geom_point(size=.25)+
cual deseamos efectuar la separacion de la grafica en las diferentes sub-graficas. geom_smooth(mapping = aes(linetype=sex),se=FALSE, show. legend = FALSE)

p3<ggplot(data=enoe, mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+

8. Replica la gréafica para separa Jalisco, pero elimina la opcién se. ;:Que funcién tiene se? geom_point(mapping = aes(color=sex),size=.25)+

ggp lot(data=enoe, mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+ geom_smooth(mapping = aes(linetype=sex, color=sex))

geom_point(mapping = aes(color=niv_edu), show.legend = FALSE)+
geom_smooth(
data=filter(enoe, estado="Jalisco"))

p4<ggplot(data=enoe, mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+
geom_point(mapping = aes(color=sex),size=.25)+
geom_smooth()

L p5<ggplot(datazenoe, mapping = aes(x zanios_esc, y =ingreso_mensual))+
geom_smooth(mapping=aes(linetype=sex), color="blue")
60000~ - ) (i p6<ggplot(data=enoe, mapping = aes(x =anios_esc, y =ingreso_mensual))+
s . geom_point(mapping = aes(color=sex),size=.25)
5 g * o grid.arrange(p1, p2, p3,p4, p5, pb)
OHG':CO- L] " .
g x
L] : L : i
20000 - oS T ﬂ
re.1::011!
Liilld l |4
et
0 5 0 15 20 anios_esc anios_esc
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§ § 80000 -
= c ot b i =
S sex S 60000~ 2 sex
E, ~ Hombre E| Hombre ™
% w=  Mujer 8 Mujer
B 5
: + L L :- : i 1 Y 50+
= 0 5 10 15 20 y 0 5 10 15 20 5 4

anios_esc anios_esc
3 3 80000~ TR m
= sex S 60000~ oe
EI == Hombre E, 40000 - | - Hombre
@ == Mujer gzmm | ' 1] | i I - - Mujer 0 _ : :
o o E I: I: | l i I I L cabega catagnd caligod
E ] ] [ ' [ = e

0 5 10 15 20 0 15 20
anios_esc anms_es-::

Es de notar que si indicamos

. . . , ggplot(data=prueba)+
10. ¢Cual es la diferencia entre geom_col y geom_bar? S e e = mesersie, e o))
Como ya sabemos geom_bar usa la transformacién estadistica stat_count() mientras que geom_

: i ' ‘ o R nos regresara un error indicando Error: stat_count() can only have an x or y aesthetic, pues recor-
col usa stat_identity. Para mostrarlo consideremos el ejemplo con los siguientes datos.

demos que la funcion predeterminada de geom_bar es stat_count(), misma que requiere una sola
variable sobre la cual hacer el conteo.

prueba<tribble(
~cate, ~valor, , . , L
"categol", 50, 11. Una de las geometrias en ggplot2 es geom _jitter, la cual crea el mismo efecto que position=" jitter”
"catego2", 70, ¢Coémo seria el codigo para construir la misma grafica usando geom_jitter en lugar de position="jitter"?
"'catego3", 90
)
prueba<as.data.frame(prueba) ggplot(data = enoe) + ' ,
prueba geom_jitter(mapping = aes(x=anios_esc, y =ingreso_mensual ))
## cate valor 20000 sse .
## 1 categol 50 . : .
#4 2 catego2 70 - = e
## 3 catego3 90
£
EI-l-lZ‘l:lElE
Por ahora, no te preocupes sobre se generaron estos datos, lo importante Unicamente es su uso. 2
En este caso ya tenemos el total de elementos en cada categoria, por lo cual podemos usar direc- ==
tamente geom_col sin indicar ninguna transformacién estadistica.
0 g arllzbsim 5 20
ggplot(data=prueba)+ . _
geom_col(mapping = aes(x=cate, y=valor)) Este codigo resulta equivalente a
+ ggplot(data = enoe) + geom_point(mapping = aes(x=anios_esc, y =ingreso_mensual ), position

= "jitter”)
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Soluciones al Capitulo 4 |
Transformacion y exploracion de datos

Contents

No olvides cargar tus datos y activar la libreria ‘tidyverse”

1. Utiliza el data frame enigh para crear un nuevo conjunto de datos con las siguientes carac-
teristicas:

* Hogares de jefatura femenina menores de 30 afios
* Hogares de jefatura masculina menores de 30 afios

* Hogares de unipersonales menores de 30 afios (los hogares unipersonales corresponden a la
clave 1 de la variable “clase_hog")

# Hogares de jefatura femenina menores de 30 afios
hogares_fem30 <« filter(enigh, sexo_jefe=2, edad_jefe<30)

# Hogares de jefatura masculina menores de 30 afios
hogares_mas30 <« filter(enigh, sexo_jefe=1, edad_jefe<30)

# Hogares de unipersonales menores de 30 afios
hogares_uniper3@ <« filter(enigh, clase_hog=1, edad_jefe<30)

En cada caso hemos seleccionado un filtro que se adapte a las indicaciones, hemos usado la fun-
cion filter(). Observa que en todos los casos el filtro establece una Unica condicion sobre diferen-
tes variables
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2. Genera un nuevo data frame con las siguientes variables: ubica_geo, edad_jefe, tot_integ,
gasto_mon, alimentos, vesti_calz, vivienda, limpieza, salud, transporte, educa_espa, personales
y transf_gas. Donde las variables; alimentos, vesti_calz, vivienda, limpieza, salud, transporte,
educa_espa, personales y transf_gas son rubros de gasto que componen al gasto monetario
(gasto_mon). Con este nuevo conjunto de datos, calcula lo siguiente:

* El porcentaje que representa cada rubro respecto al gasto monetario total. Da el nombre de
gastos a este data frame.

* Encuentra graficamente a qué edad del jefe del hogar se alcanza el maximo gasto per capita
en salud

Primero seleccionamos las variables que son de interés. Esto o hacemos con la funcion select().
Después usamos mutate() para construir las variables que necesitamos. En todos los casos se soli-
cita expresar el gasto de cierto rubro, como porcentaje del gasto total. A estas variables les hemos
asignado un nombre con la indicacion porcentaje

# EL porcentaje que representa cada rubro respecto al gasto monetario total
gastos <« select(enigh, ubica_geo, edad_jefe, tot_integ,
gasto_mon, alimentos, vesti_calz, vivienda,
limpieza, salud,transporte, educa_espa,
personales, transf_gas) %>%
mutate(
alimentos_porcentaje=alimentos/gasto_mon,
vesti_calz_porcentaje= vesti_calz/gasto_mon,
vivienda_porcentaje= vivienda/gasto_mon,
limpieza_porcentaje= limpieza/gasto_mon,
salud_porcentaje= salud/gasto_mon,
transporte_porcentaje= transporte/gasto_mon,
educa_espa_porcentaje= educa_espa/gasto_mon,
personales_porcentaje= personales/gasto_mon,
transf_gas_porcentaje= transf_gas/gasto_mon,
) %>%
filter (gasto_mon>0)

Puedes observar que ahora existe un nuevo data frame de nombre gastos, el cual contiene las
siguientes variables;

names(gastos)

## [1] "ubica_geo" "edad_jefe" "tot_integ"
## [4] "gasto_mon" "alimentos" "vesti_calz"
## [7] "vivienda" "limpieza" "salud"

## [10] "transporte" "educa_espa" "personales"
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## [13] "transf_gas" "alimentos_porcentaje" "vesti_calz_porcentaje"

## [16] "vivienda_porcentaje" "limpieza_porcentaje" "salud_porcentaje"

## [19] "transporte_porcentaje" "educa_espa_porcentaje" "personales_porcentaje"
## [22] "transf_gas_porcentaje"

Para encontrar graficamente la edad del jefe del hogar a la que se alcanza el maximo gasto per
capita en salud, es necesario primero calcular este gasto en términos per capita, es decir en rela-
cion al total de integrantes del hogar. Para ello filtramos el data frame de gastos y nos quedamos
Uunicamente con aquellos hogares que reporten un gasto mayor a cero en salud. Después creamos
una nueva variable que represente el gasto per capita. Paso seguido lo agrupamos por la edad del
jefe y promediamos. Hemos incluido también el nimero de hogares en cada grupo de edad.

salud « filter(gastos, salud>0) %>%
mutate(salud_capita=salud/tot_integ) %>%
group_by(edad_jefe) %>%
summarise(gasto_salud_capita=mean(salud_capita), hogares=n())

Podemos observar el data frame de salud y ver que tiene solo tres variables, la edad del jefe, el pro-
medio del gasto per capita en salud del hogar y el nUmero de hogares que tienen esa caracteristica.

salud

H# # A tibble: 91 x 3

i edad_jefe gasto_salud_capita hogares
H# <db > <db > <int>
1 14 763. 1

i 2 15 1428. 3

Bt 3 16 52.3 5

B4 4 17 93.1 14

## 5 18 225. 47
6 19 289. 79

4 7 20 244, 143
i 8 21 266. 159
Bt 9 22 272. 224
## 10 23 360. 282

## # ... with 81 more rows
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dim(salud)
## [1] 91 3

Finalmente, efectuamos la grafica, la cual incluye la combinacion de dos funciones geométricas,
segun vimos en el capitulo 3.

ggplot(data=salud, mapping = aes(x=edad_jefe, y=gasto_salud_capita)) +
geom_point(aes(size = hogares), alpha = 1/3) + geom_smooth(se=FALSE)
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i @ 1000
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,U_
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De manera grafica se puede observar que la edad de mayor gasto ronda los 80 afios.

3. Haciendo uso del data frame gastos generado en 2, obtén una tabla por entidad federativa
donde se muestren tres cosas; A) el gasto promedio per capita en salud, B) el promedio del
gasto en salud como porcentaje del gasto monetario y C) el gasto monetario promedio. Con la
informacion obtenida, ;Cual es el estado con mayor gasto per capita en salud?

Primero es necesario identificar a donde pertenece cada una de las observaciones. Para ello usa-
mos substr() para extraer la entidad federativa, la cual se encuentra presente en cada observa-
cion. Seguido calculamos la variable A) haciendo salud_capita=salud/tot_integ, para calcular B)
solo necesitamos el promedio de la variable salud_porcentaje la cual fue previamente construida
en la actividad 2. Para C) necesitamos el gasto promedio por entidad federativa mean(gasto_mon).
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salud_entidades <« mutate(gastos,

cve_ent=substr(ubica_geo,1,2),
salud_capita=salud/tot_integ) %>%

filter(salud>0) %>%

group_by(cve_ent) %>%

summarise(gasto=mean(gasto_mon),
gasto_salud_porcentaje=mean(salud_porcentajex100),
gasto_salud_capitazmean(salud_capita)
)

salud_entidades
H# # A tibble: 32 x 4

H cve_ent gasto gasto_salud_porcentaje gasto_salud_capita
i <chr> <dbl> <dbl> <dbl>
1 01 40810. 4. 47 760.
i 2 02 39073. 3.15 531.
4 3 03 44375. 3.53 764.
i 4 04 36043. 4.49 620.
## 5 05 37577. 3.79 506.
4 6 06 34738. 3.62 510.
i 7 07 21317. 4. 65 306.
4 8 08 35498. 4.28 712.
4 9 09 47549. 3.37 621.
## 10 10 31572. 4.90 557.
## # ... with 22 more rows

Los resultados nos permiten analizar las diferencias en el gasto en salud a a través de las diferen-
tes entidades federativas. Por ejemplo, un hogar de la entidad 1 (Aguascalientes), tiene un gasto
promedio trimestral de aproximadamente 40,810 pesos. Un 4.47% de ese gasto se dedica a
cuestiones de salud. Este significa que en promedio cada persona que vive en este estado gasta
760 pesos en este rubro.

Para obtener el estado con mayor gasto per capita en salud, necesitamos ordenar el data frame.
Para ello hacemos;

arrange(salud_entidades, desc(gasto_salud_capita))
## # A tibble: 32 x 4

i cve_ent gasto gasto_salud_porcentaje gasto_salud_capita
# <chr> <db > <db > <db >
Bt 1 03 44375, 3.53 764.
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4 2 01 40810. 4. 47 760.
4 3 14 40240. 4.90 760.
H# 4 08 35498. 4.28 712.
5 24 31650. 5.42 652.
6 32 31560. 5.02 623.
4 7 09 47549. 3.37 621.
i 8 04 36043. 4.49 620.
4 9 18 35871. 4.04 611.
## 10 19 40366. 3.77 603.
## # ... with 22 more rows

Observamos que se trata de la entidad 3, que segun las claves del INEGI es Baja California Sur.

4. Realiza un histograma del gasto monetario (gasto_mon) de los hogares + Identifica valores
atipicos + Reemplaza los valores atipicos como valores perdidos

Lo primero que haremos sera efectuar un histograma, para darnos cuenta de los posibles valores
atipicos de la distribucion. Incluimos un resumen de la variable y nos damos cuenta que existen 0,
asi como un valor maximo de casi 1.5 millones de pesos.

ggplot(data=enigh)+
geom_histogram(mapping = aes( x= gasto_mon), binwidth = 1000)

2000 -

1500 -

count

1 0o -

500 -

0 500000 1000000 1500001
gastc_mon

summary(enigh$gasto_mon)

B Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
B 0 13436 22116 28990 35428 1457729
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La grafica nos muestra que hay valores extremadamente grandes, los cuales podemos eliminar
con el fin de tener una mejor idea del comportamiento del gasto. Para seleccionar cuales son los
valores muy grandes, hacemos un corte en el histograma;

ggplot(data=enigh)+
geom_histogram(mapping = aes( x= gasto_mon), binwidth = 1000)+
coord_cartesian(xlim=c(@, 150000))
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1000 -
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Observa que no hemos modificado los datos, Unicamente estamos tratando de encontrar un corte
adecuado, para presentar los datos.

Observa también qué, aunque no en gran cantidad de cero, vemos que si hay hogares que repor-
tan este nivel de gasto. Excluiremos estos hogares, asi como los hogares que tienen gastos mayo-
res a 150000. Podemos hacer esto dentro del mismo data frame de la enigh. Nota que después
hemos efectuado un resumen de la variable para asegurarnos que se han efectuado los cambios.

enigh « enigh %>%
mutate(gasto_mon = ifelse(gasto_mon=0 | gasto_mon>150000 , NA, gasto_mon))
sumary(enigh$gasto_mon)

# Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
g 75 13398 21983 27587 34996 149957 612

Ahora si podemos graficar el histograma, una vez que hemos lidiado con esos valores atipicos.
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ggplot(data=na.omit(enigh)) +
geom_histogram(mapping = aes(x = gasto_mon), binwidth = 1000, boundary = 0)
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0 50000 100000 150000
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Observa que los valores atipicos que identificamos, se transformaron en NA, los cuales siguen en
la base, simplemente hemos decidido ignorarlos para el analisis.

5. Calcula el gasto monetario per capita

* Analiza la distribucion del gasto per capita de los hogares por sexo del jefe del hogar

Primero construimos la variable de gasto monetario per capita

enigh <enigh %>%
mutate(gasto_per_capita = gasto_mon/tot_integ)

Después efectuamos el histograma correspondiente. Recuerda qué para hacer esta grafica, la va-
riable sexo_jefe debe ser categorica. Si no lo es hacemos;

enigh$sexo_jefe<«gsub(1, "Hombre", enigh$sexo_jefe)
enigh$sexo_jefe<«gsub(2,"Mujer", enigh$sexo_jefe)
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ggplot(data = na.omit(enigh),
mapping = aes(x

gasto_per_capita, vy =
geom_freqpoly(mapping = aes(color =

..density..)) +
sexo_jefe), binwidth = 1000)

9e-05-
= sexo_jefe
=
gﬁe-ﬂﬁ- —— Hombre
© —  Mujer
3e-05-
0e+00 -
0 50000 100000 150000
gasto_per_capita
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Soluciones al Capitulo 5 |
Importacion de datos

1. Identifica el error en la lectura de cada uno de los siguientes vectores
« read_csv("a,b\n1,2,3\n4,5,6")

En el primer caso al efectuar el cédigo tenemos que en el caso de las filas 1y 2, estamos solicitando
tres columnas. Sin embargo, en la primera linea indicamos Unicamente dos valores a,b. Recordan-
do que la primera linea corresponde al nombre de las variables, la funcion encuentra una incon-
sistencia. El resultado final es un data frame que contiene Unicamente, las observaciones que fue
posible acomodar.

read_csv("a,b\n1,2,3\n4,5,6")
i Warning: 2 parsing failures.

i row col expected actual file
i 1 -- 2 columns 3 columns literal data
i 2 -- 2 columns 3 columns literal data
e # A tibble: 2 x 2

HH a b

HH <db > <db >

B4 1 1 2

2 4 5

Para corregir ese error debemos hacer
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read_csv("a,b, \n1,2,3\n4,5,6")
## Warning: Missing column names filled in: 'X3' [3]
Bt # A tibble: 2 x 3

i a b X3
i <dbl> <dbl> <dbl>
#H 1 1 2 3
# 2 4 5 6

De esta forma existe la tercer columna y como no tiene nombre declarado, se le asigna X3
- read_csv("a,b,c\n1,2\n1,2,3,4")

read_csv("a,b,c\n1,2\n1,2,3,4")

## Warning: 2 parsing failures.

## row col expected actual file
H 17 -- 3 columns 2 columns Lliteral data
g 2 -- 3 columns 4 columns Lliteral data

H# # A tibble: 2 x 3
g a b C

H# <dbl> <dbl> <dbl>
1 1 2 NA
B 2 1 2 3

En este caso la primera linea nos indica que hay tres columnas. La primera fila contiene Unicamen-

te dos valores, mientras que la segunda incluye 4.

Observa que el data frame si es creado, sin embargo, no contiene todos los numeros. Podemos

corregir este error de la siguiente forma

read_csv("a,b,c,\n1,2, ,\n1,2,3,4")
## Warning: Missing column names filled in: 'X4' [4]
Bt # A tibble: 2 x 4

H# a b C X4
i <db > <dbl> <dbl> <dbl>
1 1 2 NA NA
4 2 1 2 3 4
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Ahora el warning que nos muestra indica que tenemos una columna sin nombre, la cual etiqueta
de manera automatica como X4

« read_csv("a,b\n\"1")

En este caso tenemos dos columnas, la primea fila sin informacién, mientras que en la segunda
un solo dato.

También se observa que se omite un indicador cambio de fila.

# Problema dado

read_csv("a,b\n\"1")

## Warning: 2 parsing failures.

## row col expected actual file
i 1 a closing quote at end of file literal data
f# 1 -- 2 columns 1 columns literal data

H# # A tibble: 1 x 2

B a b

Hi <db > <chr>
Ht 1 1 <NA>
#Soluciodn

read_csv("a,b\n,,\n1,")
## Warning: 1 parsing failure.

## row col expected actual file

f# 1 -- 2 columns 3 columns literal data
H# # A tibble: 2 x 2

HH a b

f# <db > <lgl>

## 1 NA NA

i 2 1 NA

« read_csv("a,b\n1,2\na,b")

En este caso no existe complicacién alguna en el cédigo, ya que la indicacion cuenta con dos co-
lumnas, y en cada fila hay dos datos.

read_csv("a,b\n1,2\na,b")
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H# # A tibble: 2 x 2

HH a b
h# <chr> <chr>
B 1 1 2
2 a b

« read_csv("a;b\n1;3")

Observa cuidadosamente que en este caso se ha usado ; (punto y coma) en lugar de , (coma) para
indicar la separacion de cada columna. Cuando ha cambiado el separador de columna, debemos
usar read_delim indicando el parametro que hace las veces de separador.

# Problema dado
read_csv("a;b\n1;3")

e # A tibble: 1 x 1
## ‘a;b’
## <chr>
#1153

#Solucion
read_delim("a;b\n1;3", delim = ";")

## # A tibble: 1 x 2
B a b

## <dbl> <dbl>

B 113

2. ;Qué sucede si fijamos la configuraciéon decimal_mark() y grouping_mark() en el mismo vec-
tor?

Para entenderlo creemos un vector como el siguiente

x <« "$442,185.895. 145"

Recuerda que grouping_mark = "." nos permite identificar la marca de agrupacion, mientras que
decimal_mark ="," lo utilizamos para indicar el parametro que corresponde con el punto decimal.
Si usamos ambas notaciones, tendremos

parse_number(x, locale = locale(grouping_mark = "."))
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B4 [1] 442.1859

parse_number (x, locale = locale(grouping_mark = ","))
## [1] 442185.9

parse_number (x, locale = locale(decimal_mark = ",™))

## [1] 442.1859

parse_number (x, locale = locale(decimal_mark = "."))

## [1] 442185.9

parse_number(x, locale = locale(grouping_mark = ".", decimal_mark = "," ))
## [1] 442.1859

parse_number (x, locale = locale(grouping_mark = ",", decimal_mark = "." ))

B [1] 442185.9

Observa cuidadosamente el efecto que tiene cada indicacion locate sobre el resultado deseado.

3. Construye el siguiente data frame. Usa tibble. Después crea un objeto que contenga Unica-
mente la variable total.

educacion hogar total
primaria fami liar 5000
secundaria jefe mujer 2300
primaria jefe mujer 4600

Usando la funcion tibble, podemos construir el data frame solicitado haciendo

df2<« tibble(

‘educacion'=c("primaria", "secundaria", "primaria"),
hogar=c("familiar", "jefe mujer", "jefe hombre"),
total=c(5000, 2300, 4600))

df2

B# # A tibble: 3 x 3

#4 educacion hogar total

# <chr> <chr> <db >
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## 1 primaria  familiar 5000
## 2 secundaria jefe mujer 2300
## 3 primaria jefe hombre 4600

Para crear un objeto que contenga solo la informacion de la variable total, hacemos

df3« df2 %>% .$%total
df3

## [1] 5000 2300 4600

4. Dentro de las bases de datos de ejemplo que estan disponibles en readr se encuentra la base
de nombre massey-rating.txt.

* Usa la funcién read_csv para importar el archivo. ;Qué errores detectan en la importacién?
Usa el comando View() para visualizar completamente el contenido de la base.

« Ademas del formato csv, en ocasiones es comun encontrar bases de datos en formato txt.
Para leer este tipo de archivos usamos la indicacién read_table. Usa esta funcion para importar
el archivo. ;Mejoro la importacion?

base<«read_csv(readr_example("massey-rating.txt"))

B
##t -- Column specification ------------------------omo
## cols(

## 'UCC PAY LAZ KPK RT COF BIH DII ENG ACU Rank Team Conf' = col_character()
4 )

View(base)

## Observa que al ejecutar View(base), en la parte superior junto a la pesta-
fia de tu script

fite aparece un pestafia con el nombre de la base. En ese lugar puedes observar
comp letamente la informacidn.

El principal problema de la importacion es qué en una sola columna, se cargaron todos los datos
correspondientes a la informacion de todas las variables para cada observacion. La dimensién de
la base es de 10x1 (10 filas una columna) Podemos darnos cuenta de esto haciendo
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dim(base)
## [1]1 10 1

base[5,1]

B # A tibble: 1 x 1

H ‘UCC PAY LAZ KPK RT  COF BIH DII ENG ACU Rank Team Conf'
H# <chr>

Bt 1 6 6 6 5 5 7 6 5 b 11 5 Michigan St B10

dim(base) nos regresa el tamafio de la base, mientras que con base[5,1] estamos solicitando mues-
tre la fila 5 de la columna 1.

Para corregir el problema con la importacién, hacemos uso de read_table

base2<«read_table(readr_example("massey-rating.txt"))

Hit
##t -- Column specification ---------------------------oooo oo
# cols(

#t  UCC = col_double(),
#t  PAY = col_double(),
#t  LAZ = col_double(),
#t  KPK = col_double(),
#t RT = col_double(),
#t  COF = col_double(),
##t  BIH = col_double(),
##  DII = col_double(),
it ENG = col_double(),
## ACU = col_double(),

## Rank = col_double(),

## Team = col_character(),
## Conf
Hit )

col_character()

dim(base2)
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# [1] 10 13
base2[5,1]

B4 # A tibble: 1 x 1
Hi ucc

Hi <db >

Bt 1 o6

Ahora tenemos 10 filas y 13 columnas y al solicitar base2[5,1] nos mostrara un solo nimero co-
rrespondiente al que se encuentra en la fila 5, columna 1.

Finalmente, para determinar los elementos de la lista propuesta que estan no forman parte de la
variable teams hacemos;

# Crear el objeto con la informacidén de los equipos

equipos< base2%>% .$Team

# Dar de alta la lista

lista<c("TCU", "Georgia Tech","Mississippi", "Baylor","Michigan St","Ohio")
# Ejecutar parse_factor para corroborar

parse_factor(lista, levels = equipos)

## Warning: 1 parsing failure.
## row col expected actual

## 6 -- value in level set Ohio
i [1] TQU Georgia Tech Mississippi Baylor Michigan St
## [6] <NA>

#H# attr(, "problems")

i # A tibble: 1 x 4

H row col expected actual

i <int> <int> <chr> <chr>

## 1 6 NA value in level set Ohio

## 10 Levels: Ohio St Oregon Alabama TCU Michigan St Georgia Florida St
Mississippi

Por lo cual la palabra Ohio no pertenece al conjunto de equipos.

Cada archivo que deseemos importar a R tiene caracteristicas particulares y especificas del forma-
to en que se encuentra, por tanto, debemos siempre poner atencion a ello. Con readr tenemos
una variedad de opciones de importacién. En este documento, puedes consultar con mayor deta-
lle otras opciones para otros tipos de archivos [Documentacion_readr] (https://cran.r-project.org/
web/packages/readr/readr.pdf)
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Soluciones al Capitulo 6 |
Datos ordenados

1 Solucion a las Actividades
Antes de nada, recuerda cargar las librerias que necesitamos.

Antes que nada recuerda tener disponibles los datos con las manipulaciones previas. Este proce-
dimiento se explico a lo largo de capitulo, por lo que solo lo replicaremos.

datos <« read_csv("datos_banco_mundial.csv")
H

## cols(
## .default = col_character(),

## *2007° = col_double(),
#2008 = col_double(),
#2009 = col_double()
it )

## i Use ‘spec()" for the full column specifications.

#Gathering
datos <« datos%>%
gather (' 1960 : ‘2020, key="periodo", value = "valores")

#Spreading
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datos <« datos %>%
select(-('serie Code')) %%
spread(key = "serie Name", value="valores")

#Valores perdidos
datos <« datos %>%
mutate('Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos)' = ifelse
(*Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos) ' =".." ,
NA, ‘Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos)') ) %>%
mutate("PIB (US$ a precios constantes de 2010)' = ifelse
(*PIB (US$ a precios constantes de 2010) ' =".." ,
NA, “PIB (US$ a precios constantes de 2010)') ) %>%
mutate('Poblacion, total' = ifelse
(*Poblacion, total'="..",
NA, ‘Poblacion, total') )

#Tipo numérico
datos <« datos %>%
mutate(periodo=as.numeric(periodo)) %>%
mutate(*Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos)'=as.numeric
(*Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos)')) %>%
mutate("PIB (US$ a precios constantes de 2010)'=as.numeric
(*PIB (US$ a precios constantes de 2010))) %>%
mutate('Poblacion, total'=zas.numeric
(*Poblacion, total'))

** 1. Utilizando el data frame datos ya en su forma tidy data, construye las siguientes variables:**
* Logaritmo natural del PIB
* PIB per capita
* Logaritmo del PIB per capita
* Logaritmo de los Cajeros automaticos (por cada 100.000 adultos)

Construimos las variables solicitadas haciendo uso de la funcién mutate()

datos <« datos %>%
mutate(ln_pib
mutate(pib_pc
total')) %>%
mutate(ln_pibpc = log(pib_pc)) %>%
mutate(ln_cajeros = log(*Cajeros automaticos (por cada 100.000 adul

t0s)'))

log(*PIB (US$ a precios constantes de 2010)')) %>%
(*PIB (US$ a precios constantes de 2010)'/"Poblacion,
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* Grafica un diagrama de dispersion entre el logaritmo del PIB per capita y el logaritmo del los comercio

cajeros automaticos. HE B A tibble: 8 x 64
i serie ‘pais nombre® pais ‘YR 1960 YR 1961 "YR 1962" ‘YR 1963 YR 1964°
ggplot(data = datos) + ##  <chr> <chr> <chr> <dbl>  <dbl> <dbl>  <dbl>  <dbl>
geom_point(mapping = aes(x = ln_pibpc, vy = ln_cajeros , col=Pais), na.rm .
“TRUE ) ## 1 Expo~ Colombia COL 3.88e 9 3.62e 9 3.97e 9 3.82e 9 4.04e 9
## 2 Expo~ Brasil BRA 7.09e 9 7.46e 9 6.97e 9 8.84e 9 7.b64e 9
5e ""';' i ## 3 Expo~ México MEX 6.50e 9 7.08e 9 7.52e 9 7.72e 9 8.26e 9
an. 2 ## 4 Expo~ Chile CHL 3.32e 9 3.48e 9 3.58e 9 3.76e 9 4.11e 9
4- f%_;:'\ : ::i ## 5 Impo~ Colombia COL 2.36e 9 2.45e 9 2.54e 9 2.54e 9 3.716e 9
é ;n‘ﬂ f s AN ## 6 Impo~ Brasil BRA  1.15e10 1.171e10 1.10e10 1.07e10 9.35e 9
'513' 5* s CHL ## 7 Impo~ México MEX 1.26e10 1.25e10 1.27e10 1.40e10 1.67e10
= o s COL ## 8 Impo~ Chile CHL 3.00e 9 3.35e 9 3.10e 9 3.18e 9 3.52e 9
) F » MEX ## # ... with 56 more variables: "YR 1965 <dbl>, "YR 1966" <dbl>, "YR
Ml 3 * USA ## # 1967 <dbl>, ‘YR 1968" <dbl>, ‘YR 1969' <dbl>, ‘YR 1970% <dbl>, ‘YR
°” #1971 <dbl>, ‘YR 1972% <dbl>, ‘YR 1973" <dbl>, ‘YR 1974 <dbl>, ‘YR
8 o 10 1 # # 1975 <dbl>, 'YR 1976° <dbl>, ‘YR 1977" <dbl>, ‘YR 1978' <dbl>, 'YR
In_pibpe B4 4 1979° <dbl>, “YR 1980° <dbl>, YR 1981 <dbl>, 'YR 1982" <dbl>, ‘YR
## # 1983 <dbl>, ‘YR 1984 <dbl>, ‘YR 1985' <dbl>, ‘YR 1986' <dbl>, ‘YR
4 # 1987 <dbl>, ‘YR 1988 <dbl>, ‘YR 1989' <dbl>, "YR 1990' <dbl>, ‘YR
2. Importa la tabla "importaciones_exportaciones® B 4 1991° <dbl>, “YR 1992° <dbl>, YR 1993 <dbl>, "YR 1994° <dbl>, ‘YR
* Realiza la manipulacion necesaria para transformar estos datos a tipo tidy data ## #1995 <dbl>, ‘YR 1996 <dbl>, ‘YR 1997' <dbl>, ‘YR 1998 <dbl>, ‘YR
Cargamos los datos y nos damos cuenta que no son tipo tidy 4 # 1999 <dbl>, ‘YR 2000 <dbl>, ‘YR 2001' <dbl>, ‘YR 2002' <dbl>, ‘YR
4 # 2003 <dbl>, ‘YR 2004 <dbl>, ‘YR 2005' <dbl>, ‘YR 2006' <dbl>, ‘YR
comercio « read_csv("importaciones_exportaciones.csv") g4 # 2007 <dbl>, YR 2008°' <dbl>, ‘YR 2009° <dbl>, ‘YR 2010° <dbl>, ‘YR
fH 4 # 2011 <dbl>, ‘YR 2012° <dbl>, ‘YR 2013' <dbl>, "YR 2014' <dbl>, ‘YR
## -- Column specification -- - - ---------------m - Bt # 2015 <dbl>, ‘YR 2016 <dbl>, ‘YR 2017' <dbl>, ‘YR 2018" <dbl>, ‘YR
____________________________ 4 #2019 <dbl>, ‘YR 2020° <chr>

## cols(
## .default = col_double(),

) Efectuamos la manipulaciones adecuadas, reemplazamos valores perdidos y nos aseguramos que
## serie = col_character(),

las variables sean de tipo numerico
## “pais nombre' = col_character(),

## pais = col_character(), comercio <« comercio %>%

## YR 2020° = col_character() gather C"YR 1960" : ‘YR 2020', key="periodo2", value = "valores") %>%
HH ) spread(key = "serie", value="valores") %>%

) . . o ) separate(periodo2, into = c("prefijo", "periodo"), sep = " ") %%
Bt i Use ‘spec()" for the full column specifications. select(-(prefijo)) %>%
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mutate(periodo=as.numeric(periodo)) %>%
ifelse(Exportaciones="..

mutate(Exportaciones =

portaciones

mutate(Importaciones = ifelse(Importaciones="..

portaciones

comercio

##t # A tibble:

H#
H#
H#
o
fH
HH
i
#
i
i
i
#
H#

sumary(comercio)

#
#
H#
H#
H#
#
#
h#
h#
i
i
h#
i

o N o0 U N W N,

9

<chr>

Brasil
Brasil
Brasil
Brasil
Brasil
Brasil
Brasil
Brasil
Brasil

10 Brasil

Bo...

pais nombre
Length: 244

)) ) %%

)) )

244 X 5
‘pais nombre' pais periodo

<chr> <db >

BRA 1960
BRA 1961
BRA 1962
BRA 1963
BRA 1964
BRA 1965
BRA 1966
BRA 1967
BRA 1968
BRA 1969

with 234 more rows

pais

Length: 244
:character

Class :character Class

Mode :character Mode

Importaciones

Min.
1st Qu.
Median
Mean

12.357e+09
:1.004e+10
13.311e+10
17.598e+10

Exportaciones

<dbl>
7090856270
7459161437
6906663517
8840526105
7643354297
7919802822
8840704863
85644100064
9945802652
11879704501

:character

Tst Qu.:1975
Median :1990

3rd Qu.:2005
. 12020

Importaciones

<dbl>
11489666919
11088857576
10955313149
10688135445
9352074878
8016014229
10554388261
11355997611
14027915743
15631135671

periodo

11960

11990

T1st Qu.
Median

" NA, as.numeric(Ex

" NA, as.numeric(Im

Exportaciones
3
1
23
17
3rd Qu.:9
14
4

.321e+09
.130e+10
.655e+10
.914e+10
.064e+10
.920e+11
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He 3rd Qu. :8.229e+10
H Max. 14.880e+11
H NA's 14

* Calcula la diferencia (déficit comercial) entre las exportaciones e importaciones

comercio <« comercio %>%
mutate(ln_export = log(Exportaciones)) %>%
mutate(ln_import = log(Importaciones)) %>%
mutate(deficit = (Exportaciones-Importaciones))

* Grafica el logaritmo del las exportaciones y las importaciones

ggplot(comercio, aes(periodo, Lln_export))+
geom_Lline(aes(group = pais), color = "grey50", na.rm = TRUE) +
geom_point(aes(color = pais), na.rm = TRUE)

1960 1980 2000 2020
periodo

ggplot(comercio, aes(periodo, ln_import))+
geom_Lline(aes(group = pais), color = "grey50",na.rm = TRUE) +
geom_point(aes(color = pais),na.rm = TRUE)
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* Gréfica el déficit comercial

ggplot(comercio, aes(periodo, deficit))+
geom_line(aes(group = pais), color = "grey50",na.rm = TRUE) +
geom_point(aes(color = pais),na.rm = TRUE)
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& CHL
= COL
* MEX

1960 1980 2000 2020
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Soluciones al Capitulo 7 |
Datos Relacionales

Contents

Antes de nada, no olvides cargar tus datos y activar las librerias necesarias

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap7_Datos_Relacionales")
library(Chaven)

library(tidyverse)

hogares <« read_dta("hog_jal.dta")

viviendas ¢« read_dta("viv_jal.dta™)

personas <« read_dta("per_jal.dta")

trabajos <« read_dta("trab_jal.dta")

ingresos <« read_dta("ing_jal.dta™)

1. Determina el promedio del ingreso corriente (ing_cor) de los hogares que se ubican en vivien-
das que no disponen de electricidad. (aquellas donde disp_elect=5)

Usando el diagrama de relacion de la ENIGH observamos que la base de datos viviendas contiene
la informacion sobre la variable disp_elect, mientras que la informacién sobre ing_corse encuen-
tra en la base hogares. En consecuencia, debemos combinar ambas bases de datos, para lograr
qgue en la base de datos de hogares, exista al informacion sobre la variable disp_elect . Para ello
hacemos;

hogares %>%
select(folioviv, foliohog, ing_cor)
left_join(viviendas, by="folioviv") %>%
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group_by(disp_elect) %>%
sumarise(mean(ing_cor))

B4 # A tibble: 5 x 2
Bt disp_elect ‘mean(ing_cor)’

fH <chr> <db >
B4 1 1 56055.
4 2 2 17051.
4 3 3 66396.
4 4 35502.
## 5 5 8826.

Observa que primero hemos efectuado un select con el fin de usar solo las variables que necesita-
mos de la base de hogares. Después efectuar la combinacion de las bases, para finalmente agru-
par y obtener el promedio de ing_cor en cada categoria de variable disp_elect. Observa también
gue hemos usado el operador pipe.

2. Determina cuantos hombres y cuantas mujeres viven en viviendas que tiene un estrato so-
cioeconémico bajo (est_socio=1)

En este caso el procedimiento es un poco mas complejo. Primero necesitamos determinar cuantos
hombre y cuantas mujeres hay en cada vivienda. Para ello creamos un data frame que incluya solo
la cantidad de hombres por vivienda y uno la cantidad de mujeres. Para esto hacemos uso de los
conocimientos previos del capitulo 4.

Para los hombres hacemos;

hombres<group_by(personas, folioviv, sexo) %>%
sumariseChombres=n(), .groups = "drop") %>%
filter(sexo=1) %>%
select(-sexo)

hombres

H# # A tibble: 1,885 x 2

i folioviv hombres
i <chr> <int>
HE 1 1400180001 1

i 2 1400180002 2

3 1400180005 1

i 4 1400189601 3

## 5 1400189604 3
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H# 6 1400189605 3
4 7 1400189606 4
i 8 1400264701 2
i 9 1400264702 1
HE 10 1400264704 3
g # ... with 1,875 more rows

Para las mujeres

mujeres<group_by(personas, folioviv, sexo) %>%
summarise(mujeres=n(),.groups = "drop") %>%
filter(sexo=2) %>%
select(-sexo)
mujeres

Bt # A tibble: 1,942 x 2
## folioviv mujeres
## <chr> <int>

H# 1 1400180001 1
## 2 1400180002 3
H# 3 1400180006 1
## 4 1400189601 3
## 5 1400189603 2
#H 6 1400189604 1
## 7 1400189605 1
## 8 1400189606 4
HH 9 1400264701 5
HE 10 1400264702 1
## # ... with 1,932 more rows

Una vez que tenemos identificada la cantidad de hombres y mujeres en cada vivienda, vamos a
juntar esa informacion en un solo data frame.

sexo_vivefull_joinChombres, mujeres, by="folioviv")

Sexo_viv

## # A tibble: 2,095 x 3

i folioviv hombres mujeres
f# <chr> <int> <int>
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## 1 1400180001 1 1
## 2 1400180002 2 3
## 3 1400180005 1 NA
## 4 1400189601 3 3
## 5 1400189604 3 1
##t 6 1400189605 3 1
Bt 7 14001896006 4 4
Bt 8 1400264701 2 5
et 9 1400264702 1 1
He 10 1400264704 3 5

## # ... with 2,085 more rows

Vemos que en cada vivienda ya tenemos identificados cuantos hombre y cuantas mujeres hay.
Para ello observa que hemos usado full_join. En consecuencia, en los hogares donde no existan
hombre o mujeres, tendremos valores marcados con NA

Ahora solo debemos agregar a cada vivienda el estrato socioeconémico y agrupar la suma de hom-
bres y mujeres en cada vivienda de cada estrato.

viviendas %>%
select(folioviv, est_socio) %>%
left_join(sexo_viv, by="folioviv") %>%
group_by(est_socio) %>%

sumarise(sum(na.omit(Chombres)), sum(na.omit(mujeres)),.groups = "drop")
B4 # A tibble: 4 x 3
i est_socio ‘sum(na.omit(Chombres))"® “sum(na.omit(mujeres))"
i <chr> <int> <int>
B 1 1 365 359
2 2 2089 21712
Bt 3 3 1085 1160
Bt 4 4 253 286

Observa que hemos usado na.omit() para evitar que se consideren esos valores.

3. Determina en promedio cuanto gastan en salud los hogares cuya vivienda se ubica en ve-
cindad. Esta caracteristica se identifica cuando en la base viviendas la variable tipo_viv toma el
valor de 3
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La informacion sobre el gasto en salud se ubica en la base hogares, mientras que la caracteristica
sobre el tipo de vivienda, esta en la base de viviendas. Entonces hacemos la combinacion de am-
bas y después solicitamos la agrupacién por tipo de vivienda. Una vez agrupadas, calculamos el
gasto promedio en salud:

hogares %>%
select(folioviv, foliohog, salud) %>%
left_join(viviendas, by=c("folioviv")) %>%
group_by(tipo_viv) %>%
summarise(total_salud=mean(salud), .groups = "drop")

4 # A tibble: 6 x 2
i tipo_viv  total_salud

i <chr> <db >
1 & 202.
B 2 1 1419.
Bt 3 2 1075.
Bt 4 3 264.
Bt 5 4 687.
Bt 6 5 1924.

De esta manera, nos damos cuenta de que hogares que viven en vecindad, gastan en promedio
$264 pesos en salud.

4. Determina el promedio de gasto en educacion y esparcimiento (edu_espa) de los hogares,
donde todos sus miembros saben leer y escribir (alfabetism=1)

Debemos primero identificar a los hogares donde todos su miembros saben leer y escribir, para
ello trabajamos con la base personas. Primero contaremos, cuando miembros en cada hogar, sa-
ben leer y cuantos no.

Los que saben leery escribir:

si_leer«<group_by(personas, folioviv, foliohog, alfabetism) %>%
summarise(si_leer=n(), .groups = "drop") %>%
filter(alfabetism=1) %>%
select(-alfabetism)

si_leer

H# # A tibble: 2,108 x 3
B folioviv foliohog si_leer
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H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
i 9

o ~N o0 U1 N W NN

## 10 1400189606 2
Bt # ...

<chr>

1400180001
1400180002
1400180005
1400180006
1400189601
1400189603
1400189604
1400189605
1400189606

<chr> <int>
1 2
1 5
1 1
1 1
1 6
1 2
1 4
1 4
1 2
4

with 2,098 more rows

Los que no saben leery escribir:

no_Lleer<group_by(personas, folioviv, foliohog, alfabetism) %>%
summarise(no_Lleer=n(),.groups = "drop") %>%
filter(alfabetism=2) %>%
select(-alfabetism)

no_leer

Hit # A tibble:

H#
H#
H#
H#
HH
f#
f#
i
i
HH
9

o N o0 Ul NN W N,

## 10 1400586804 1
Bt # ...

folioviv
<chr>
1400189606
1400264706
1400289201
1400289202
1400289203
1400289204
1400507901
1400555306
1400563902

654 x 3

foliohog no_leer
<chr> <int>
1

RS N U N N A N UL (L W U — N N |
RS N N N U, NP N W, NS W —

with 644 more rows
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Los juntamos, para tener toda la informacion de los hogares en un mismo data frame

alfa_hog«full_join(si_Lleer, no_leer, by=c("folioviv", "foliohog"))
alfa_hog

##t # A tibble: 2,152 x 4

H#
H#
H#
H#
H#
H#
o
o
H#
HH
i
i
i

folioviv foliohog si_leer no_leer
<chr> <chr> <int> <int>

1 1400180001 1 2 NA

2 1400180002 1 5 NA

3 1400180005 1 1 NA

4 1400180006 1 1 NA

5 1400189601 1 b NA

6 1400189603 1 2 NA

7 1400189604 1 4 NA

8 1400189605 1 4 NA

9 1400189606 1 2 NA

10 1400189606 2 4 1

# ... with 2,142 more rows

Finalmente agregamos el gasto en educacion y esparcimiento.

hogares %>%
select(folioviv, foliohog, educa_espa) %>%
left_joinCalfa_hog, by = c("folioviv", "foliohog"))

## # A tibble: 2,152 x 5

H#
H#
H#
HH
HH
H#
H#
H#
H#
H#

oo N o0 Ul NN NN/,

folioviv
<chr>
1400180001
1400180002
1400180005
1400180006
1400189601
1400189603
1400189604
1400189605

foliohog educa_espa si_leer no_leer

<chr> <db >
0

1452.
2903.
2961.
5205
5070
9630
11640

JEURNES N, N . N S, W, L W

<int> <int>
2 NA
5 NA
1 NA
1 NA
6 NA
2 NA
4 NA
4 NA
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Bt 9 1400189606 1 566. 2 NA
B4 10 1400189606 2 0 4 1
## # ... with 2,142 more rows

Observa que ahora tenemos toda la informacion por hogar. En algunos casos tenemos NA, ya que
en ese hogar no se identifican personas con la carateristica solicitada.

Si en el hogar la variable no_leer=NA, significa que en ese hogar no hay miembros que no saben
leer (todos saben). Por lo cual, nos quedaremos Unicamente con estos hogares. Eso lo hacemos
gracias a la indicacion is.na(no_leer)=="TRUE" que indica que conservemos Unicamente las obser-
vaciones donde se cumpla la condicion.

hogares %>%
select(folioviv, foliohog, educa_espa) %>%
left_join(alfa_hog, by = c("folioviv", "foliohog")) %>%
filter(is.na(no_leer)="TRUE")

## # A tibble: 1,498 x 5

H folioviv  foliohog educa_espa si_leer no_leer

f# <chr> <chr> <db > <int> <int>
4 1 1400180001 1 0 2 NA
#4 2 1400180002 1 1452. 5 NA
H# 3 1400180005 1 2903. 1 NA
4 4 1400180006 1 2961. 1 NA
H# 5 1400189601 1 5205 b NA
i 6 1400189603 1 5070 2 NA
i 7 1400189604 1 9630 4 NA
## 8 1400189605 1 11640 4 NA
4 9 1400189606 1 566. 2 NA
#H 10 1400264701 1 794. b NA
e # ... with 1,488 more rows

Después aplicamos el promedio a estas observaciones y listo, ya tenemos el gasto promedio en
educacion y esparcimiento de los hogares donde todos su miembros saben leer y escribir.

hogares %>%
select(folioviv, foliohog, educa_espa) %>%
left_joinCalfa_hog, by = c("folioviv", "foliohog")) %>%
filter(is.na(no_Lleer)="TRUE") %>%
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## # A tibble:

H#
H#
H#

5. Determina cuantas personas habitan en viviendas propias (aquellas donde la variable tenen-
cia=4)

Primero calculamos el total de personas por hogar

tot_hog<group_by(personas, folioviv, foliohog) %>%

sumarise(tot_per_hog=n(), .groups = "drop")
tot_hog
i # A tibble: 2,152 x 3
i folioviv foliohog tot_per_hog
H# <chr> <chr> <int>
1 1400180001 1 2
H# 2 1400180002 1 5
## 3 1400180005 1 1
H# 4 1400180006 1 1
4 5 1400189601 1 b
6 1400189603 1 2
H# 7 1400189604 1 4
H# 8 1400189605 1 4
B 9 1400189606 1 2
H# 10 1400189606 2 b
4 # ... with 2,142 more rows

Ahora agregamos la variable sobre la tenencia de la vivienda y conservamos las variables de inte-
rés.

left_join(tot_hog, viviendas, by="folioviv") %>%
select(folioviv, foliohog, tot_per_hog, tenencia)

## # A tibble: 2,152 x 4

1

summarise(mean(educa_espa))

<dbl>
4901.

1T x 1
‘mean(educa_espa)"
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H folioviv foliohog tot_per_hog tenencia

i <chr> <chr> <int> <chr>
## 1 1400180001 1 2 4
## 2 1400180002 1 5 4
## 3 1400180005 1 1 1
## 4 1400180006 1 1 4
B 5 1400189601 1 6 1
Bt 6 1400189603 1 2 1
## 7 1400189604 1 4 4
##t 8 1400189605 1 4 1
## 9 1400189606 1 2 4
## 10 14001896006 2 6 4

B # ... with 2,742 more rows

Finalmente agrupamos por tipo de tenencia y contamos

left_join(tot_hog, viviendas, by="folioviv") %>%
select(folioviv, foliohog, tot_per_hog, tenencia) %>%
group_by(tenencia) %>%
summarise(Total=sum(tot_per_hog),.groups = "drop")

H# # A tibble: 6 x 2
H tenencia Total

i <chr> <int>
B 1 1 1714
Bt 2 2 1158
Bt 3 3 573
Bt 4 4 4088
5 5 189
Bt 6 06 47

Los mecanismos que hemos usado para dar solucién a las actividades plenteadas no son unicos.
Tu podrias encontrar una forma distinta de resolverlo y en algunos casos omitir pasos en el desa-
rrollo del codigo.
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* Encuentra las palabras que tienen 5 0 mas vocales

SOIUCioneS al CapitUIo 8 I Primero asignamos el conjunto de palabras a un data frame, despues contamos cuantas vocales tiene
cadena (palabra). Finalmente filtramos aquellas donde el numero de vocales sea mayor o igual a 5.
Cadenas de Texto

vocales<«tibble(palabras)
vocales %>%
mutate(
num_voc=str_count(palabras, "[aeioul™)) %>%
filter (num_voc=5)

##t # A tibble: 47 x 2

i palabras num_voc
f# <chr> <int>
## 1 actividades 5
## 2 administracion 5
## 3 asociacion 5
## 4 autoridades )
Contents ## 5 caracteristicas 5
Recuerda que primero es necesario cargar las librerias necesarias. En este caso debemos incluir la ## 6 comunicacion 5
libreria datos, para trabajar con el conjunto de palabras y oraciones que tiene R en idioma espafiol. 4% 7 conciencia 5
Recuerda que antes de activar cualquier libreria es necesario instalarla.
## 8 condiciones 5
## 9 conocimiento b
library(tidyverse) :
library(stringr) ## 10 consecuencia b
library(datos) ## # ... with 37 more rows
1. Usa el vector de cadenas de texto palabras para determinar lo siguiente; * Encuentra las palabras que se ubican en la posiciéon 560 y 625
* Un subconjunto donde se encuentren las palabras que comiencen con h Lo Unico que hay que hacer es asignar un numero a cada cadena en el vector y después extraer la

cadena contenida.

str_subset(palabras, "~h")

## [']] Ilhall Ilhaberll Ilhab-l’all Ilhab-l’anll IlhabLaII Ilhabtarll d.F e 't'lbbl.E(

palabra = palabras,
# [7] "habra" "habria"  "hace" "hacen" "hacer" "hacer lo" i = seg_along(palabra)
# [13] "hacia" "hacia" "haciendo" "han" "has" "hasta" )

df[560,]
## [19] "hay" "haya" "he" "hecho" "hechos"  "hemos" Wi B A tibble: 1 x 2
t :

## [25] "hermano" "hicieron" "hija" "hijo" "hijos" "historia" " E ) ¢ %
#4 [31] "hizo" "hombre"  "hombres" "hora" "horas" "hospital" " paha e 1'

<chr> <int>
#t [37] "hoy" "hubiera" "hubo" "humana"  "humano"  "humanos" < "

## 1 militares 560
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## [9] "EL cielo de la mafiana era claro y azul brillante."

df[625,] ## [10] "Una grulla azul es una ave zancuda y alta."
B4 # A tibble: 1 x 2 ## [11] "La lampara brillaba con una llama verde y continua."
# palabra i ## [12] "La planta crecid grande y verde en la ventana."
h# <chr> <int> ## [13] "Recuéstate y reldjate en la hierba fresca y verde."
## 1 objeto 625 ## [14] "ELl lago brillaba bajo el sol calido y rojo."
## [15] "Marca el lugar con un cartel pintado de rojo."
* Toma las primeras 5 palabras (cadenas) y agripalas todas en una sola cadena de texto usando ## [16] "La cubierta del sofda y las cortinas de la sala eran azules."
(/) ## [17]1 "Un hombre con un suéter azul se sentd en el escritorio."

## [18] "La pequefia lampara de nedn de color rojo se apago."

cinco<«palabras[1:5] ## [19] "Pinta los encajes en la pared de color verde opaco."

—— ## [20] "Despiértate y levantate, camina hacia el verde exterior."

#e (1] va abril® faccion® facciones® facerca ## [21] "La luz verde en la caja marrdn parpadeaba."

## [22] "ELl cielo en el oeste se tifie de rojo anaranjado."
cinco %>%
str_c(collapse = "/")

| . ., . " * Usa el resultado anterior para identificar cuantas veces existe la coincidencia en la cadena
## [1] "a/abril/accidon/acciones/acerca

str_count(coincide, coincidencia)

2. Usa el vector de cadenas de texto oraciones para determinar lo siguiente;
1112217111111 111111111111

* Todas las cadenas que contienen al menos una vez una de las siguientes coincidencias; rojo,
azul, amarillo, verde.

Primero debemos construir una cadena con las coincidencias que buscamos. Después buscamos Podemos comprobarlo haciendo:

el vector de coincidencias en el vector de oraciones.
str_view(coincide, coincidencia)

coincidencia«< ("rojolazul|amarillo|verde")
coincide<«str_subset(oraciones, coincidencia)

Sehe il + Construye un data frame que en una columna tenga los enunciados que presentan coinciden-

B4 [1] "P la hoi L fond L | ciay en la siguiente el numero de coincidencias encontradas
ega la hoja en el fondo azul oscuro.

## [2] "Instalaron azulejos verdes en la cocina."
data<tibble(coincide, str_count(coincide, coincidencia))

data

## # A tibble: 22 x 2

## coincide ‘str_count(coincide, coincid~
## <chr> <int>

## [3] "Si arrojo la taza azul al suelo se romperad."

## [4] "Dos peces azules nadaban en el tanque."

## [5] "Una voluta de nube flotaba en el aire azul."

## [6] "Las hojas se vuelven de color marrén y amarillo en el otofio."
## [7] "La mancha en el papel secante fue hecha por la tinta verde."

## 1 Pega la hoja en el fondo azul oscuro. 1

## [8] "ELl cojin del sofd es de color rojo y de peso ligero. ## 2 Instalaron azulejos verdes en la cocina. 2
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## 3 Si arrojo la taza azul al suelo se romperda. 2
## 4 Dos peces azules nadaban en el tanque. 1

## 5 Una voluta de nube flotaba en el aire azul. 1
i 6

## 7 La mancha en el papel secante fue hecha por la~
i# 8

## 9 El cielo de la mafiana era claro y azul brillan~

Las hojas se vuelven de color marrén y amarill~

EL cojin del sofa es de color rojo y de peso L~

_ A A

## 10 Una grulla azul es una ave zancuda y alta. 1
g4 # ... with 12 more rows

3. Usa el conjunto de cadenas de texto de nombre oraciones para determinar cuales son las
cadenas que contienen las siguientes caracteristicas;

* Algiin acento. Construye un subconjunto con tales cadenas

11111

acento

## [1] "Las casas estan construidas de ladrillos de arcilla roja."

## [2] "La caja fue arrojada al lado del camidn estacionado."

## [3] "Agrega a la cuenta de la tienda hasta el Gltimo centavo."

## [4] "Si arrojo la taza azul al suelo se rompera."

## [5] "Las hojas se vuelven de color marrdn y amarillo en el otofio."
## [6] "EL ordené tarta de melocotén con helado."

## [7] "Habia barro salpicado en la parte delantera de su camisa blanca."
## [8] "EL cojin del sofad es de color rojo y de peso ligero."

## [9] "EL médico lo curd con estas dos pastillas."

## [10] "Podian reir a pesar de que estaban tristes."

## [11] "EL tercer acto era aburrido y cansdé a los actores."

## [12] "ELl choque ocurrié¢ cerca del banco en la calle principal."

## [13] "La lampara brillaba con una Lllama verde y continua."

## [14] "EL principe ordené que le cortaran la cabeza."

## [15] "La planta crecid grande y verde en la ventana."

## [16] "ELl lazo purpura tenia diez afios."

## [17] "Recuéstate y reldjate en la hierba fresca y verde."

## [18] "EL lago brillaba bajo el sol calido y rojo."

## [19] "EL humo salia de cada grieta."
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## [20] "La cubierta del sofd y las cortinas de la sala eran azules."
## [21] "Ofreci¢ evidencia a través de tres graficos."

## [22] "Un hombre con un suéter azul se sentd en el escritorio.”

## [23] "El sorbo de té revive a su amigo cansado."

## [24] "Una gruesa capa de pintura negra cubria todo."

## [25] "Dibuja el grafico con lineas negras gruesas."

## [26] "La pequefia lampara de neén de color rojo se apagd."

## [27] "Despiértate y levantate, camina hacia el verde exterior."

## [28] "La luz verde en la caja marrén parpadeaba."

## [29] "Puso su dltimo cartucho en la pistola y disparo."

## [30] "EL carnero asustdé a los nifios de la escuela."

## [31] "Corta una delgada lamina de la almohadilla amarilla."

## [32] "El granizo repiqueteaba en la hierba marrén quemada."

## [33] "La gran manzana roja cay6 al suelo."

## [34] "ELl olor de la primavera hace que los corazones jovenes salten."

* El nimero de g,e,i,0,u en cada cadena, para determinar cual vocal es la mas utilizada

Para ello contabilizamos el nUmero de vocales en cada cadena y las sumamos. Esto nos da el total
de veces que se utiiza la vocal en todas las cadenas. Al final construimos un data frame con los
resultados

a<sum(str_count(oraciones, "[alal"))
e<sum(str_count(oraciones, "[é|el"))

i« sum(str_count(oraciones, "[i]il"))

o< sum(str_count(oraciones, "[d4]ol"))
u<sum(str_count(oraciones, "[dlul™))
num_vocales«tibble(a=a, e=e, i=i, 0=0, u=u)
num_vocales

##t # A tibble: 1 x5

HH a e i 0 u
HH <int> <int> <int> &int> &int>
He 1 310 232 81 165 66

De esta manera identificamos que la vocal mas usada es la a
* Las cadenas que empiecen con una consonante y terminen con vocal

Primero seleccionamos todas las cadenas que comiencen con constante. De ese subconjunto se-
leccionamos las que terminen con vocal.
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11111

in_con_ter_voc

H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
i
f#
i
i
H#
H#
H#
H#

(1]
[2]
[3]
[4]
(5]
[6]
[7]
(8]
(9]
[10]
[11]
[12]
[13]
[14]
[15]
[16]
[17]
(18]
[19]

""Las casas estan construidas de ladrillos de arcilla roja."
"La caja fue arrojada al lado del camién estacionado."

"Pega la hoja en el fondo azul oscuro."

"Si arrojo la taza azul al suelo se rompera."

"Dos peces azules nadaban en el tanque."

"Las hojas se vuelven de color marron y amarillo en el otofio."
"La mancha en el papel secante fue hecha por la tinta verde."
"Habia barro salpicado en la parte delantera de su camisa blanca."
"La lampara brillaba con una llama verde y continua."

"La planta crecid grande y verde en la ventana."

"Recuéstate y relajate en la hierba fresca y verde."

"Marca el lugar con un cartel pintado de rojo."

"La pequefia lampara de nedn de color rojo se apagd."

"Pinta los encajes en la pared de color verde opaco."

"La luz verde en la caja marron parpadeaba."

"Puso su dltimo cartucho en la pistola y disparo."

"Corta una delgada lamina de la almohadilla amarilla."

"La gran manzana roja cayé al suelo."

"Cada palabra y cada frase que habla es cierta."

Observa que hemos incluido un ., pues todas las oraciones terminan en punto.
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Soluciones al Capitulo 9 |
Manejo de fechas

Contents

Antes que nada no olvidemos las librearias necesarias

library(tidyverse)
library(readr)
library(lubridate)

1. Usa la funcién adecuada para convertir las siguientes cadenas de texto en fechas;

* “March 8, 2021"

fecha<« "March 8, 2021"
mdy (fecha)

## [1] "2021-03-08"

*“2021-June-07"

fecha«"2021-June-07"
ymd (fecha)

B4 [1] "2021-06-07"
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* “06-April-2019”

fecha<"06-April-2019"
dmy (fecha)

## [1] "2019-04-06"

* c("August 19 (2015)", “July 1 (2015)")

fecha<c("August 19 (2015)", "July 1 (2015)")
mdy (fecha)

## [1] "2015-08-19" "2015-07-01"

«“12/30/20" 30 de diciembre 2020

fecha<"12/30/20"
mdy (fecha)

## [1] "2020-12-30"

2. Usa la tabla de datos de mibici y construye una grafica donde se muestre el nGmero de viajes
por dia, usando Unicamente los viajes que duraron mas de 20 minutos.

Cargamos la base y calculamos la duracion del viaje tal y como lo habiamos hecho anteriormente

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap9_Fechas")
library(readr)
mibici<read_csv("mibici.csv")

B
## cols(

H# viaje_id = col_double(),

##  usuario_id = col_double(),
H# genero = col_character(),
##  nacimiento = col_double(),
##t  origen_id = col_double(Q),
##t  destino_id = col_double(),
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H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
#4 )

year = col_double(),

month = col_double(),

day = col_double(),
hour_inicio = col_double(),
minute_inicio = col_double(),
col_double(),
hour_final = col_double(),

second_inicio

minute_final = col_double(),
col_double()

second_final

mibiciZ<mibici %>%

mutate(inicio=make_datetime(year, month, day, hour_inicio, minute_ini
cio, second_inicio))%>%

mutate(final=make_datetime(year, month, day, hour_final, minute_final,
second_final))%>%

mutate(dura=final-inicio)

Ahora expresamos la duracién en minutos, filtramos y graficamos

mibici2 %>%

mutate(dura_min=dura/dminutes(1)) %>%
filter(dura_min=20) %>%

count(dia=f loor_date(inicio, "day")) %>%
ggplot(aes(dia, n)) +

geom_Lline()

100-

50-
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3. Escribe una funcién que dada una fecha de nacimiento exacta (con horas, minutos y segun-
dos), pueda calcular la edad y expresarla como un periodo en términos de dias, horas y segundos

nacimiento< "12-Nov-1983 17:00:10"
dmy_hms(nacimiento)

#4 [1] "1983-11-12 17:00:10 UTC"

edad < now()-dmy_hms(nacimiento)
edad

## Time difference of 13573.15 days

edad2 < as.numeric(edad)
edad?2

B [1] 13573.15

Observa que el resultado que esta en la variable edad contiene las palabras Time difference of _
days de esto solo nos interesa el valor numero expresado en dias. Ahora convertimos ese valor de
dias en segundos, para poder expresarlo como un periodo.

ddays(edad2)

4 [1] "1172720381.17502s (~37.16 years)"
seconds_to_period(ddays(edad2))

## [1] "13573d 3H 39M 41.1750180721283S"

4. Determina que dia de la semana sera el 05 de junio de 2021
wday(dmy("05-06-2021"), label=TRUE)

## [1] Sat

## Levels: Sun < Mon < Tue < Wed < Thu < Fri < Sat

5. Construye un periodo que tenga 5 afos, 3 meses, 2 dias, 15 horas, 10 minutos y 5 segundos.
Luego averigua la duracién del periodo en segundos

periodo<years(5)+months(3)+days(2)+hours(15)+minutes(10)+seconds(5)
periodo

## [1] "S5y 3m 2d 15H 16M 5S"

period_to_seconds(periodo)
## [1] 165904805
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Soluciones al Capitulo 10 | Factores

1 Actividades

En la archivo datos_imss.csv se encuentra una muestra de la base de datos de trabajadores asegu-
rados en el IMSS durante noviembre de 2020. Importa esta base de datos en un data frame llama-
do imss y calcula lo siguiente:

1. Convierte las variables sexo, rango_edad y rango_salarial a factores.

Cargamos la base de datos y observamos que las variables que nos interesan no son del tipo fac-
tor.

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap10_Factores")
options(scipen=999)
library (tidyverse)

## -- Attaching packages ---------------------------ooooooooooo tidy-
verse 1.3.0 --

## v ggplot2 3.3.2 v purrr 0.3.4
## v tibble 3.0.3 v dplyr 1.0.2

# v tidyr 1.1.2 v stringr 1.4.0
## v readr 1.4.0 v forcats 0.5.0

#t -- Conflicts --------------------mmmmmm tidyverse_
conflicts() --

B x dplyr::filter() masks stats::filter()
B x dplyr::lag() masks stats:: lag()
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library(readr)

library(forcats)

imss ¢« read_csv("datos_imss.csv")

B

##t -- Column specification -----------------------—--oo
## cols(

#t  sexo = col_double(),

HH rango_edad = col_character(),

g rango_salarial = col_character(),
#t  ta = col_double()

Ht )

Convertimos las variables a factores

imss <« imss %>%
mutate(sexo=as.factor(sexo),
rango_edad=as.factor (rango_edad),
rango_salarial=as.factor(rango_salarial))

2. Consulta el archivo descriptor_imss en cual encontraras el significado de las variables sexo,
rango_edad y rango_salarial. Utiliza esta informaciéon para renombrar los factores por otros
nombres mas faciles de entender. Por ejemplo, en vez de que una etiqueta sea E2 que significa
mayor a 1y hasta 2 veces el salario minimo puedes reemplazarla por 1-2 SM.

Ahora reemplazamos los nombres de las categorias de los factores, por nombres que sean mas
sencillos de entender. Para esto debemos leer el descriptor de variables, donde podemos enten-
der a profundidad el significado de cada variable. Este casi siempre es un paso obligatorio en el
manejo de tablas o bases de datos que contienen variables de tipo factor.

# Reemplazar factores
unique(imss$rango_salarial)

B [1] W2 W8 W4 W3 W16 W5 W7 W6 W18 W12 W14 W9 <NA> W15 W11
B [16] W10 W17 W13 W1
## Levels: W1 W10 W11 W12 W13 W14 W15 W16 W17 W18 W2 W3 W4 W5 Wo W/ W8 W9

imss <« imss %>%
mutate(rango_salarial = fct_recode(rango_salarial,
”1 SMH - HW1H,
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H1_2 SMH — HWZH,
H2_3 SMH — HWBH,
H3_4 SMH — HW4H,
H4_5 SMH — HWSH,
H5_6 SMH - HWéH,
H6_7 SMH - HW7H,
H7_8 SMH - HW8H,
H8_9 SMH - HWQH,
"9-10 SM" = "W10",
"10-11 SM" = "W11",
"11-12 SM" = "W12",
"12-13 SM" = "W13",
"13-14 SM" = "W14",
"14-15 SM" = "W15",
"5-16 SM" = "W16",
"16-17 SM" = "W17",
"7-18 SM" = "W18"

)) %>%

mutate(sexo = fct_recode(sexo,
HHombreH — H1H,
HMujerH - HZH

)) %>%

mutate(rango_edad = fct_recode(rango_edad,
H_15H — HE1H,
H15_2@H - HEZH,
HZ@_25H — HEBH,
HZS_B@H - HE4H,
H3@_35H - HESH,
H35_40H — HE6H,
H4@_45H - HE7H,
H45_5@H — HE8H,
H5@_55H — HEQH,
H55_6@H — HE1@H,
Hb@_bSH — HE11H,
H65_7@H - HE12H,
H7@_75H — HE13H,
H+75H - HE14H

))

3. Grafica el total de trabajadores por grupo de edad

Para que la grafica resultante sea mas interpretativa ordenamos los valores.

imss %>%

mutate(rango_edad = rango_edad %>% fct_infreq() %>% fct_rev()) %>%
ggplot(aes(rango_edad)) +
geom_bar (col="red") + coord_flip(Q)
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4. Grafica el total de trabajadores por rango de salario

Nuevamente, para que la grafica resultante sea mas interpretativa ordenamos los valores.

imss %>%
mutate(rango_salarial = rango_salarial %>% fct_infreq() %>% fct_rev())
%>%
ggplot(aes(rango_salarial) ) +
geom_bar (col="blue") + coord_flip(Q)

ngo_salarial

14-15 S0 -
15-16 5M -
16-17 5M -
1 SM-
0 5000 10000 15000
count
A2 Capacitacion | 512

Solucionesal Capitulo11| Funciones

Contents

1. Modifica el siguiente c6digo para que se obtenga exactamente el mismo resultado (una gra-
fica), pero con el uso de los operadores de la familia pipe. Para ello necesitaras la base de datos
Datos Prueba. ;Que ventaja observas en el uso de pipe?

library(readr)

library(tidyverse)

library(magrittr)

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap11_Funciones™")
dp<«read_csv("Datos_Prueba.csv")

dpl<select(dp, c,d)
dp2<mutate(dp1, e=c/d)
dp3<«filter(dp2,e>0)
dp4<select(dp3, e)

plot(dp4)

ooo O 0o o
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El codigo proporcionado puede ser reemplazado por lo siguiente:

dp %>%
mutate(e=c/d)
filter(e>0) %
select(e) %>%

plot()

%>%
%

ooo o OO m]

| T T | T | | T
0 1 2 3 4 5 6 7

La principal ventaja en este caso, es que hemos omitido la creacion de bases intermedias. Debido a
que el resultado final es una grafica, no necesitamos crear una base que contenga los resultados fina-
les. Observa también que la primera parte del c6digo no tiene razon de ser y puede ser omitido.

2. ;Cémo podrias hacer mas eficiente el siguiente c6digo?

parte_1<mutate(dp, h=cxd)
cor (parte_1%h, parte_1%d)

B [1] -0.4109446

Observa que usando %%$% podemos referirnos a los nombres las variables de manera directa.

dp %%$%
cor(cxd,d)

# [1] -0.4109446

3. Construye una funcién que pueda calcular la media ponderada de un conjunto de datos.
Puedes documentarte sobre el concepto aqui Media_Ponderada. Usa el ejemplo 1 que ahi se
proporciona para verificar que tu funcién fue construida correctamente.
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Para calcular la media ponderada se requiere un conjunto de datos y los pesos relativos a cada
dato. Para que funcione cada dato debe tener un peso en la estimacion. Por lo que nuestra funcion
consumira un conjunto x de datos y un conjunto w de pesos de esos datos. Ambos deben tener la
misma dimension para que la media ponderada se pueda calcular.

media_ponderada<function(x,w)

if (length(x)=length(w)){

sum( (x*w) /sum(w))

} else {

print("ERROR: No existe correspondencia entre los nimeros y los pesos")

}

Usamos la funcién

x<as.numeric(c("6.4", "9.2", "8.1"))
w<as.numeric(c(".3", ".2", ".5"))
media_ponderada(x,w)

B [1]1 7.81

w2<as.numeric(c(". 3", ", 2", " 5" U5M))
media_ponderada(x,w2)

## [1] "ERROR: No existe correspondencia entre los ndmeros y los pesos"

4. Construye una funcién de nombre “saludo” la cual cuando se ejecute regrese, “Qué tengas un
buen”y complemente con el dia de la semana

En primer lugar debemos usar las funciones que nos proporciona lubridate() para el manejo de
fechas. Del capitulo 9 recordamos que la funcion wday() nos regresa el dia de una fecha y today()
regresa la fecha actual. Con estos elementos construimos la funcién usando switch() para las dife-
rentes opciones de dia de la semana.

library(lubridate)
saludo<«function(dia=as.character (wday(today(), label = TRUE))) {
switch (dia,
Mon=print("Qué tengas un buen Lunes"),
Tue=print("Qué tengas un buen Martes"),
Wed=print("Qué tengas un buen Miércoles"),
Thu=print("Qué tengas un buen Jueves"),
Frizprint("Qué tengas un buen Viernes"),
Sat=print("Qué tengas un buen Sabado"),
Sun=print("Qué tengas un buen Domingo"),
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Observa que la funcidon no consume ningun argumento, pues por default usa el resultado de to-
day(). Observa también que no hemos incluido la opcion stop ya que estamos seguros hay unica-
mente siete valores resultantes posibles. Ahora probamos la funcion

saludo()
## [1] "Qué tengas un buen Lunes"

5. Construye una funcién pipeable que pueda indicar si un nimero es par o impar.Usa el ope-
rador Médulo %%

par_impar <function(x){
if((x %% 2)=0){

cat("EL", x, " es un numero PAR \n")
invisible(x)
} else {

cat("EL", x, " es un numero IMPAR \n")
invisible(x)
}

}
par_impar (4)

##t EL 4 es un numero PAR

par_impar (450311212317)
## EL 450311212317 es un numero IMPAR

Para probar que es pipeable hacemos;

par_impar (124545) %>%
sum(5) %>%
par_impar ()

## EL 124545 es un numero IMPAR
## EL 124550 es un numero PAR

Observa que como resultado de la primera linea se obtiene la clasificacion del nUmero y de ma-
nera invisible se se regresa ese valor proporcionado, que se suma al 5, y nuevamente se hace la
clasificacién del numero.
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Soluciones al Capitulo 12| Vectores

Contents

1. Construye un vector que contenga tres elementos; el primero que sea una lista con nume-
ros que vayan de dos en dos hasta el 200. El segundo elemento que sea las letras a las que se
puede acceder en R con letters. Finalmente el tercer elemento que sea el nimero 8. Propdn un
nombre cada elemento.

l « Llist(numeros <« seq(2,200, by=2), letras <« letters, escalar « 8)

Una vez que la lista sea construida:

-Accede al elemento 10 del segundo elemento de la lista construida

LLL211010]
## [’]] IIJ'II

-Accede al elemento 5 del tercer elemento de la lista construida

LL[31105]
## [1]1 NA

Apéndice A | 517



Se obtiene NA pues no existe un elemento en esa posicion

-Cambia el dos contenido en la lista por 2000

# Antes del cambio

L(LL11107]
## [1] 2

LLCT11101] <« 2000
# Después del cambio

LL011107]
## [1] 2000

2. Construye una funcién que pueda convertir el contenido de un vector que es del tipo double
en tipo entero. Apdyate en la funcién round|).

Lo Unico que hacemos es solicitar que lo que contenga x, se redonde y se transforme en un nime-
ro entero.

redondear <« function(x){
return(as.integer (round(x,0)))

}

Probamos la funcién

X <« seq(1.25, 7.85, by=.2)
X

B [1]1 1.25 1.45 1.65 1.85 2.05 2.25 2.45 2.65 2.85 3.05 3.25 3.45 3.65 3.85 4.05
## [16] 4.25 4.45 4.65 4.85 5.05 5.25 5.45 5.65 5.85 6.05 6.25 6.45 6.65 6.85 7.05
## [31] 7.25 7.45 7.65 7.85

typeof(x)
## [1] "double"

y <« redondear (x)
y
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B (11 112222233333 444445555566606677777838

typeof(y)
## [1] "integer"

3. Crea una funcién para cada uno de los casos

» Consuma un vector y regrese el ultimo valor

ultimo ¢« function(v){
vl length(v)]
}

Probemos con la funcién con dos vectores

a « seq(1,23, by=3)
library(tidyverse)
a

4 [11 147 10 13 16 19 22

ultimo(a)
it [1] 22

c «fruitl[1:10]
C

## [1] "apple" "apricot" "avocado" "banana" "bell pepper"
## [6] "bilberry" "blackberry" "blackcurrant" "blood orange" "blueberry"

ultimo(c)
## [1] "blueberry"

« Consuma un vector y regrese el elemento en la posicion 7

siete « function(v){
v[7]
}
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Probemos con la funcién con dos vectores

siete(a)
## [1] 19

siete(c)
## [1] "blackberry"

« Consuma un vector y regrese solo los nimeros que sean pares

En este caso la funcidon debera ejecutarse Unicamente sobre vectores numéricos.

pares « function(v){
if(typeof(v) ="character"){
print("Tipo de vector inadecuado")

} else {
w < (v%%2)=0
return(viwl)
}
Ih
< seq(1,15, by=3)
h

# [11 147 10 13

pares(h)
4 [1] 4 10

La funcion que hemos construido primero crea un vector de tipo 16gico, con el nombre de w el cual regre-
sa FALSO o VERDADERO dependiendo si el modulo de cada posicion en el vector es cero. La indicacién
v[w] regresa Unicamente los valores del vector original que incluyen la posicion en w como verdadera.

4. Construye la siguiente lista recursiva. Una vez creada modifica lo siguiente;

recursiva <« Llist("a", "b", Llist("c", "d"), Llist("e", "f"))

+ Cambia “a" por “z"

recursival[111[1]
## [’I:l IIaII
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recursival[1]11[1] « "z"
recursival[1]11[1]

Hi [1] Al

» Cambia “f" por “w"

recursival[4]1[2]
# [[11]
B [1] "f

recursival[4]11[2] « "w"
recursival[4]1]1[2]

B4 [[1]1]
Hi [1] "

* Agrega un cuarto elemento que sea un vector con los numeros del 5:10

recursival[5]] <« seq(5,10)

5. Construye una lista que tenga tres elementos. El primero de ellos que sea un data frame con
tres columnas y 100 filas. El segundo elemento que sea un vector con una secuencia del 1 al
10. Finalmente el tercer elemento que sea una lista con los elementos “w”, “y”. Da un nombre
adecuado a cada elemento e indica como seria posible acceder al contenido total de cada uno
de los elementos.

Para construir la hacemos;

lista_gigante « Llist(data_frame=tibble(
rnorm(100),

rnorm(100),

rnorm(100),

, vector=seq(1,10), Llista=Llist("w", "y"))

~—~ N T QU
111

Para acceder al contenido total del elemento 1, hacemos;

lista_gigante[["data_frame"]]
Bt # A tibble: 100 x 3
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HH a b C

i <db > <db > <db >
4 1 -0.0707 1.07 -0.00534
2 -0.415 0.113 -0.720
3 -0.814 -0.432 -0.610
4 0.302 -0.573 0.792
5 -0.742 0.343 -0.876
6 0.769 0.283 -1.68
4 7 0.979 -0.116 0.287
4 8 0.0818 -0.458 -1.44
#4 9 0.117 -1.24 2.50

## 10 0.536 -1.67 -0.0466
## # ... with 90 more rows

Para el contenido del dos hacemos;

lista_gigantel[["vector"]]
B4 (11 1234567 89 10
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Soluciones al Capitulo 13 | Iteracion

Contents

Como siempre cargamos primero las librerias que necesitamos;

library(tidyverse)
library(purrr)

1. Construye conjuntos de 10 nimeros aleatorios que con media de -5,0,5 y 50.

Usando los elementos que ya hemos aprendido.

medias <« c(-5,0,5,50)
map(medias, rnorm, n=10)

# [[1]]

B [1] -4.559420 -6.011424 -5.323625 -4.538867 —4.477507 -4.876357 -5.246970
# [8] -3.875120 -4.937709 -4.062863

H#

#4 [[2]]

B [1] 0.1833448 0.6779276 1.1407944 1.2486578 -1.6338430 2.0947393

B [7] 1.1390542 1.7556139 -1.5446192 -1.8216970

H#
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#4 [[3]]

B [1] 4.256075 2.740007 5.109441 6.473592 5.231652 6.356044 4.091340 5.765539
B [9] 3.399194 3.123305

H#

#4 [[4]]

## [1] 50.17561 51.72217 48.90076 48.30272 47.52128 50.15363 50.64729 49.996064
## [9] 51.25171 51.40706

O haciendo un loop

medias <« c(-5,0,5,50)

resultado <« "double"

for (i in medias) {
resultado <« rnorm(10, mean = 1)
cat(resultado)
Cat(”\n”)

}

H# -4.87796 -4.485786 -4.829358 -6.861917 -5.986511 -4.181586 -6.513429 6. 245523
-4.980027 -5.950118

## 1.078216 -0.6281853 1.378823 0.267582 0.8118165 1.8393 -0.6734541 1.107164
-1.011036 0.9555709

##t 4.787356 2.836698 5.992572 3.573274 5.145304 5.942696 7.45285 5.138973
5.312097 4.616927

## 50.35303 48.33619 49.83793 50.72662 49.18137 48.64647 51.23429 49.72562
49.31959 48.44438

2. Haciendo babynames::births$births se obtiene el nimero de nacimientos registrados en Es-
tados Unidos desde 1909 hasta 2017. Usa las funciones de la libreria purrr para determinar la
media, la desviacién estandar, el maximo, el minimo y la mediana de los datos

nacimientos <« as_tibble(babynames::births$births)

funciones <c("mean", "sd", "max", "min", "median")

estadisticas <map_dfr(nacimientos, ~invoke_map_dbl(funciones, x = .))
estadisticas$medida <« funciones

estadisticas

H# # A tibble: 5 x 2
H value medida
g <db > <chr>
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## 1 3478766. mean
## 2 596912. sd

H# 3 4316233 max
H# 4 2307000 min
## 5 3637000 median

3. Crea una funcién que muestre la media de cada columna de tipo numérica de un data frame

mostrar_media « function(x) {
X %>%
keep(is.numeric) %>%
map(mean) %>%
strQ)

Probemos la funcién usando los datos que estan cargados de manera automatica en R

mostrar_media(iris)

## List of 4

##t $ Sepal.Length: num 5.84
Bt § Sepal.Width : num 3.06
## ¢ Petal.Length: num 3.76
Bt § Petal.Width : num 1.2

mostrar_media(mtcars)
## List of 11

4 $ mpg : num 20.1
B % cyl @ num 6.19
## $ disp: num 231
B $ hp = num 147
Bt § drat: num 3.6
Bt S wt : num 3.22
Bt § gsec: num 17.8
B § vs : num 0.438
B § am : num 0.406
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## § gear: num 3.69
## § carb: num 2.81

4. Construye una funcion parecida a summary, pero que opere Unicamente sobre las columnas
numeéricas de un data frame.

resumen_col <« function(x) {

X %>%

keep(is.numeric) %>%

map(summary)

resumen_col(iris)
##t $Sepal.Length
# Min. 1st Qu.
i 4.300 5.100
f#

##t $Sepal.Width

i Min. 1st Qu.
H 2.000 2.800
#

##t $Petal.Length
H Min. 1st Qu.
i 1.000 1.600
#H

##t PPetal.Width

i3 Min. 1st Qu.
H# 0.100 0.300

resumen_co l(mtcars)
t# $mpg

#H Min. 1st Qu.
# 10.40 15.43
#

i Syl

g Min. 1st Qu.

Median
5.800

Median
3.000

Median
4,350

Median
1.300

Median
19.20

Median

Mean 3rd Qu.

5.843 6.400

Mean 3rd Qu.

3.057 3.300

Mean 3rd Qu.

3.758 5.100

Mean 3rd Qu.

1.199 1.800

Mean 3rd Qu.

20.09 22.80

Mean 3rd Qu.

Max.
7.900

Max.
4. 400

Max.
6.900

Max.
2.500

Max.
33.90

Max.
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H#
f#
f#
it
i
HH
HH
H#
H#
HH
HH
o
H#
H#
H#
HH
i
#
i
i
#
h#
#
#
#
f#
#
#
H#
i
#
i
i
i

4.000 4.000

$disp

Min. 1st Qu.
71.1 120.8

$hp

Min. 1st Qu.
52.0 96.5

$drat

Min. 1st Qu.
2.760 3.080

Pwt

Min. 1st Qu.
1.513 2.581

$qsec

Min. 1st Qu.
14.50 16.89

$vs
Min. 1st Qu.
0.0000 0.0000

$am
Min. 1st Qu.

0.0000 0.0000

$gear

Min. 1st Qu.
3.000 3.000

6.000

Median
196.3

Median
123.0

Median
3.695

Median
3.325

Median
17.71

Median
0.0000

Median
0.0000

Median
4.000

6.188 8.000

Mean 3rd Qu.
230.7 326.0

Mean 3rd Qu.
146.7 180.0

Mean 3rd Qu.
5.597 3.920

Mean 3rd Qu.
3.217 3.610

Mean 3rd Qu.
17.85 18.90

Mean 3rd Qu.
0.4375 1.0000

Mean 3rd Qu.
0.4062 1.0000

Mean 3rd Qu.
3.688 4.000

8.000

Max.
472.0

Max.
335.0

Max.
4.930

Max.
5.424

Max.
22.90

Max.
1.0000

Max.
1.0000

Max.
5.000
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## $carb negativo<«function(x){
H# Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. if(x<0) x

else 0
Hi 1.000 2.000 2.000 2.812 4.000 8.000 }

alter <vector("double", nrow(dp))
for (i in seq(1:nrow(dp))) {
5. Haciendo uso de los elementos aprendidos, simplifica la funcién sum_neg_mejor que desa- alter[[i1]<as.numeric(negativo(dplli,111))
rrollamos en este capitulo. Comprueba tu resultado }
sum_neg < function(x){
alter«vector("double", nrow(x))
for (i in seq(l:nrow(x))) {
alter[[i]]<«as.numeric(negativo(x[[i,111))
}
return(sum(alter))
invisible(x)

Construimos la funcién suma_neg_mejor2 haciendo uso de los atajos con lo que cuenta purrr

suma_neg_mejor2 <« function(x) {

suma_col_neg «function(x) {
X %>%

as.numeric(.) %>% )

~ %>%
EE;?()'<0) ’ columna<vector("double", ncol(dp))
sunt. for (i in seq(1:ncol(dp))) {
sum(map_db L (dp, suma_col_neg )) ) columnal[ill«sum_neg(dplil)

suma_neg_mejor «function(x){
columna<vector ("double", ncol(x))
alter <vector("double", nrow(x))
for (j in seq(1:ncol(x))) {
for (i in seq(1:nrow(x)) ) {

Observa que hemos construido una funcién que opera dentro de otra funcién. La primera solo cal-
cula la suma de valores negativos,por columna. La segunda con la ayuda de map repite el proceso

para todas las columnas del data frame. alter[[il]l<«as.numeric(negativo(x[[i,j11))
Construimos unos datos de prueba para la funcién ¥
P P columnal[jl] ¢ sumCalter)
}

dp « tibble( return(sum(columna))

a = rnorm(100), ;

b = rnorm(100),

c = rnorm(100), .
) suma_neg_mejor (dp)

## [1] -124.0841

Y obtenemos este resultado
Con el uso de purrr hemos logrado simplificar de forma considerable nuestro codigo, haciendolo

) mas amigable y mas sencillo.
suma_neg_mejor2(dp)

B [1] -124.0841

Anteriormente tuvimos que construir la funcién en partes. La rescribimos para comprobar que
obtenemos el mismo resultado.
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Soluciones al Capitulo 14 |
Modelos Lineales

Contents

1. Retomando la base de datos de la encuesta ENIGH, realiza el mismo analisis que trabajamos

en el capitulo cambiando el gasto en alimentos por gasto en salud:

-Identifica que variables estan relacionadas con el gasto en salud en los hogares

Cargamos los datos y las librerias para efectuar el analisis

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap14_Cons_Modelos™)
library (tidyverse)

library (modelr)

library (readr)

library (purrr)

library (lubridate)

library (tibble)

library (moments)

library(hexbin)

enigh « read_csv("hogares_enigh.csv'")
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Aligual que antes, definimos las variables como factores, para que sea mas entendible la interpre-
tacion de la regresion

# Renombrar Factores
enigh <« enigh %>%
mutate(sexo_jefe=as.character(sexo_jefe)) %>%
mutate(clase_hog=as.character(clase_hog)) %>%
mutate(sexo_jefe = fct_recode(sexo_jefe, "Hombre" = "1", "Mujer" = "2")) %>%
mutate(clase_hog = fct_recode(clase_hog,
"Unipersonal" = "1",
IINUCLearII - II2II,
IIAmpL-iadOII - II3II’
"Compuesto" = "4",
"Corresidente" = "5")) %>%
mutate(educa_jefe = fct_recode(educa_jefe,
"Sin instruccion" = "01",
"Preescolar" = "02",
"Primaria incompleta" = "03",
"Primaria completa" = "04",
"Secundaria incompleta" = "05",
"Secundaria completa" = "06",
"Preparatoria incompleta" = "07",
"Preparatoria completa" = "08",
"Profesional incompleta" = "09",
"Presional completa" = "10",
"Posgrado" = "11"))

Limpiamos la base de datos, eliminando vy filtrando valores perdidos. Obtenemos el logaritmo
natural

enigh <« enigh %>%
mutate(ing_cor = ifelse(ing_cor=0, NA, ing_cor)) %>%
mutate(salud = ifelse(salud=0, NA, salud)) %>%
filter(ing_cor="NA") %>%
filter(salud="NA") %>%
mutate(ln_salud=log(salud)) %>%
mutate(ln_ingreso=log(ing_cor))

Ya que nuestra base esta lista veremos como depende el gasto en salud, segun algunas de las
caracteristicas del hogar

enigh %>%
ggplot(aes(x = ln_ingreso, y = Iln_salud)) +
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geom_point()+
geom_point(aes(color = clase_hog))

clase_hog
»  Unipersonal
; e
o = *  Amplisdo
*  Compussia
= . & Cormehdeniy
75 100 125 150
In_kngreso
enigh %>%
ggplot(aes(x = Ln_ingreso, y = ln_salud)) +
geom_point()+
geom_point(aes(color = educa_jefe))
educa_jete
= Sin instroccidn

0=

|

5 00 125 1.0

3 =S woels
'ﬂl . s *  Hombre
£ . Mujer
b= =
-
78 w00 128 150

enigh %>%
ggplot(aes(x = Ln_ingreso, y = ln_salud)) +
geom_point()+
geom_point(aes(color = sexo_jefe))

-Efectua una grafica que visualmente permita contestar la siguiente pregunta ;Existen diferen-
cias en el gasto en salud segun el sexo del jefe del hogar?

enigh %>%
ggplot(aes(sexo_jefe, Iln_salud, color = sexo_jefe)) +
geom_boxplot() +

scale_color_brewer(palette = "Set1")
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El diagrama de caja nos muestra tanto los hogares con jefe de familia hombre, o jefe de familia
mujer, tienen el mismo gasto en salud. Por lo que de manera visual podemos concluir que no hay
diferencia entre ellos.

Calcula el gasto en salud per capita (del hogar), diferenciando por tipo de hogar. Expresa el
resultado como una grafica

enigh %>%
group_by(clase_hog) %>%
summarise(promedio=mean(salud), .groups="drop") %>%

ggplot() +
geom_bar (aes(clase_hog,promedio, fill=clase_hog), stat = "identity")
m_
1800 =
2
§ oo
&
B0 =
na.
Unipereanal  Nuclear Aicliad. | Compuetls  Comstiderts

clase_hog

Propén un modelo de regresion lineal que explique el gasto en salud y revisa su ajuste

De los resultados anteriores parece ser que no hay diferencia entre el gasto en salud, de los hoga-
res con jefehombre o mujer. Hagamos un diagrama de caja de las otras caracteristicas del hogar
para ver las diferencias

enigh %>%
ggp lot(aes(clase_hog, Lln_salud, color = clase_hog)) +
geom_boxplot() +

scale_color_brewer(palette = "Set1")
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clase_hog

enigh %>%

ggp lot(aes(educa_jefe, ln_salud, color = educa_jefe)) +

geom_boxp Lot ()

Con estos elementos generemos un modelo de regresion lineal que incluya las caracteristicas del

hogar previamente identificadas

modelo « Im(ln_salud ~ ln_ingreso + tot_integ + edad_jefe + sexo_jefe + cla-

se_hog + educa_jefe, data=enigh)
sumary(modelo, digits=5)

it

educa_jefe

B Sininstrucciin

E- Pesscolar

] Primaria comglsta
£ Secundaria incompleta
= Secundaria completa
=1 Preparatoria incomplets
[] Preparatoria complets
[ Profesianal incompiesn
[ Presonal complut
=L
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H#
i
f#
i
i
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
i
f#
i
i
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
H#
i

Call:
Im(formula = In_salud ~ ln_ingreso + tot_integ + edad_jefe +
sexo_jefe + clase_hog + educa_jefe, data = enigh)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-5.7260 -0.9780 0.0698 1.0079 6.7730
Coefficients:

Estimate Std. Error t value PrC>|tl)
(Intercept) -0.6531005 0.1191250 -5.482 4.22e-08 %%
ln_ingreso 0.5613566 0.0119141 47.117 < 2e=16  *%x%
tot_integ -0.0266293 0.0056415 —4.720 2.36e-06 Hxx
edad_jefe 0.0115177 0.0005945 19.375 < 2e-16  *%%
sexo_jefeMujer 0.0101283 0.0179397 0.565 0.57237
clase_hogNuc lear 0.2112527 0.0311469 6.782 1.20e=11 %%
clase_hogAmpliado 0.2811437 0.0377599 7.446 9.85e-14 **xx*
clase_hogCompuesto 0.2219223 0.0961388 2.308 0.02098 %
c lase_hogCorresidente -0.2986333 0.1400054 -2.133 0.03293 =«
educa_jefePreescolar -0.0447369 0.2670349 -0.168 0.86695
educa_jefePrimaria incompleta -0.0040778 0.0354424 -0.115 0.90840
educa_jefePrimaria completa 0.0032539 0.0363412 0.090 0.92866
educa_jefeSecundaria incompleta —-0.14181/3 0.0528883 -2.681 0.00733 %%
educa_jefeSecundaria completa -0.0059675 0.0363176 —-0.164 0.86949
educa_jefePreparatoria incompleta 0.0092063 0.0537010 0.171 0.86388
educa_jefePreparatoria completa 0.1104402 0.0411120 2.686 0.00723 %
educa_jefeProfesional incompleta 0.2148038 0.0566599 3.791 0.00015 %%«
educa_jefePresional completa 0.3664671 0.0433062 8.462 < 2e=16  **x%
educa_jefePosgrado 0.63500868 0.0650939 09.680 < 2e-16  **x
Signif. codes: @ 'xxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
Residual standard error: 1.501 on 38746 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1149, Adjusted R-squared: 0.1145
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## F-statistic: 279.5 on 18 and 38746 DF, p-value: < 2.2e-16

Veamos el ajuste del modelo, primero generamos los residuos

predict< enigh %>%
add_predictions(modelo) %>%
add_residuals(modelo)

predict %>%
summarise(
media_ui = mean(resid,na.rm=TRUE),
asimetria_ui = skewness(resid,na.rm=TRUE),
kurtosis_ui = kurtosis(resid,na.rm=TRUE),

cov_x1_ui = cov(ln_ingreso, resid),
cov_x2_ui = cov(tot_integ, resid)
)
H# # A tibble: 1 x 5
i media_ui asimetria_ui kurtosis_ui cov_x1_ui cov_x2_ui
HH <db > <db > <db > <db > <db >
## 1 -1.45e-13 -0.0536 3.02 -5.06e-15 -3.65e-15
hist(predict$resid)
Histogram of predict$resid
% =
g 8
g 8
g
% i
o - [ —
] ] ] ] ] T 1
-6 = -2 0 2 4 6
predictSresid

Vemos que la covarianza entre las variables es casi ceroy que los residuos tienen una forma acam-

panada. Finalmente graficamos los residuos contra la variable dependiente estimada
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predict %>%
ggplot(aes(x = pred, y = resid"2)) +
geom_point()+
geom_point() +
geom_smooth(color = "red", se = FALSE)

## ‘geom_smooth()' using method = 'gam' and formula 'y ~ s(x, bs = "cs")'

residh2

La grafica de dispersién nos muestra que no hay relacion, por lo que el ajuste es bueno.

¢Que conclusiones puedes obtener de este modelo?

Al efectuar el analisis observamos que en este caso, la variable que define el sexo del jefe del hogar
no es significativa, es decir no hay diferencias en el gasto que realizan los hogares con jefe hom-
bre o jefe mujer. Ambos gastan en promedio lo mismo. También observamos que el coeficiente
estimado de

ln_ingreso 0.5613566 0.0119141 47.117 < 2e-16 **x

es significativo y positivo, lo que indica que cuando el hogar incrementa su ingreso en 1 peso, 56
centavos se dedican al gasto en salud. En el caso de la edad el coeficiente es 1

edad_jefe 0.0115177 0.0005945 19.375 < 2e-16 ***

lo que indica que por cada incremento de un afio en la edad del jefe del hogar, se incrementa el
gasto en salud en 1.11%.
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Soluciones al Capitulo 15 |
Modelos con purrr y broom

Contents

1 Realiza un modelo lineal de la esperanza de vida como funcién del PIB per capita y calcula lo
siguiente:

-El modelo de regresidn para cada pais. Efectda un resumen del pais 22

Cargamos nuestros datos como es costumbre y damos de alta las librerias que necesitaremos.

setwd("~/Dropbox/Curso de R/Cap15_Varios_Modelos")
library (tidyverse)

library (modelr)

library (readr)

library (purrr)

library(broom)

data ¢« read_csv("indicadores_banco_mudial.csv")
colnames(data)

##t [1] "pais Name"

Bt [2] "pais Code"

##t [3] "tiempo"

Bt [4] "tiempo Code"

## [5] "Esperanza de vida al nacer, total (afios) [SP.DYN.LEQ@.IN]"

B [6] "PIB per capita (US$ a precios constantes de 2010) [NY.GDP.PCAP.KD]"

lgual que antes, renombramos algunas variables para un manejo mas sencillo
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names(data)[2] <« "pais"
names(data)[5] ¢« "esperanza"
names(data)[6] « "pib_pc"

Anidamos los datos y generamos todos los modelos

grupo_paises <« data %>%
group_by(pais) %>%
nest()

mode lo_pais <« function(df) {
Im(esperanza ~ pib_pc, data = df)
}

reg_pais <« map(grupo_paises$data, modelo_pais)

Para efectuar el resumen, debemos recordarlo lo que hemos aprendido de vectores.

sumary(reg_pais[[221])

HH

## Call:

## Im(formula = esperanza ~ pib_pc, data = df)

##

## Residuals:

# Min 1Q Median 3Q Max

tH -4.0099 -1.4742 -0.2137 1.4907 2.8202

HH

## Coefficients:

i Estimate  Std. Error t value Pr>[t])
## (Intercept) 5.406e+01 1.093e+00 49.45 <2e-16 *kk
## pib_pc 1.967e-03 1.688e-04 11.65 <2e-16 *kk
e ---

B# Signif. codes: 0 'xxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '." 0.1 " ' 1
i

## Residual standard error: 1.801 on 57 degrees of freedom

## Multiple R-squared: 0.7043, Adjusted R-squared: 0.6991

## F-statistic: 135.7 on 1 and 57 DF, p-value: < 2.2e-16
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Esto nos muestra los elementos mas importantes del modelo estimado especificamente para el
pais numero 22. Si queremos saber que pais es, debemos identificar su ordenamiento en el objeto
anidado grupo_paises y data

esp <« data %%
filter(pais=grupo_paises[[1]11[221)
unique(esp$*pais Name')

## [1] "Suriname"

-Analiza el ajuste de los residuos de cada pais. Di en cuales de ellos es poco probable que exista
una relacién lineal entre la esperanza de vida y el producto interno bruto

Generamos los errores para cada uno de los modelos y los graficamos

grupo_paises & grupo_paises %>%
mutate(modelo = map(data, modelo_pais)) %>%
mutate(resids = map2(data, modelo, add_residuals))

residuos <« unnest(grupo_paises, resids)

residuos %>%
ggp lot(aes(tiempo, resid)) +
geom_Lline() +
facet_wrap(~pais)
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A simple vista podemos observar que en los siguiente paises, los errores que genera una modelo
de regresion lineal, son mas altos que el resto de los paises. BOL, CHL, GTM, HND, HTI, NIC, ER

Calcula las métricas de ajuste utilizando glance

En este caso tenemos el r-cuadrado para cada el modelo de cada uno de los paises

ajuste <« grupo_paises %>%
mutate(ajustes = map(modelo, broom::glance)) %>%
unnest(ajustes)

Y mostramos el ajuste.

ajuste %>%
ggp lot(aes(pais, r.squared)) +
geom_point(aes(color = pais))

. . pais
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08- it I iy . BLZ s MEX
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B * CAN = PER
S os- T » CHL = PRI
C i » COL = BRY
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= DOM = TIO
% = GTM & LAY
D= . G W SR
" = HND = WOT

ARGBLBOBREARECOCOETE NN o TME NI AR E FREFE R TO RSN
pais

-Efectla tres grafica. En una pon lo modelos que tiene un ajuste menor o igual a .5, en otra los
que tienen un ajuste entre .5y .9. En la tercera incluye aquellos que tienen ajuste mayor a .9
En todos los casos grafica la relacion entre el PIB y la esperanza de vida. Usa la funcién ggtitle
para agregar el titulo del grafico

En el objeto ajuste se encuentra en r-cuadrado asociado a cada pais. Por lo que debemos comen-
zar haciendo un filtro. Debido a que los datos del PIB y de la esperanza de vida, se encuentra en
el objeto data es necesario efectuar un joint para poder juntar todos los datos y asi efectuar la
grafica. En cada caso filtramos segun se requiere.
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data %>%
semi_join(filter(ajuste, adj.r.squared =0.5), by = "pais") %%
ggp lot(aes(pib_pc, esperanza, color ='pais Name')) +
geom_point()+
ggtitle("Ajuste Bajo")
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data %>%

semi_join(filter(ajuste, adj.r.squared>0.5 & adj.r.squared=0.9), by

"pais") %>%

ggp lot(aes(pib_pc, esperanza, color ='pais Name')) +
geom_point()+

ggtitle("Ajuste Medio")

Ajuste Medio
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data %>%
semi_join(filter(ajuste, adj.r.squared>0.9), by = "pais") %>%
ggp lot(aes(pib_pc, esperanza, color =‘pais Name')) +
geom_point(g+
ggtitle("Ajuste Alto™)

-Para este conjunto de datos, determina en promedio como ha cambiado la esperanza de vida
Ajuste Alto
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de 1960 a 2018

data %>%
group_by(tiempo) %>%
summarise(Prom_EV=mean(esperanza))

## ‘summarise()' ungrouping output (override with ‘.groups' argument)
B4 # A tibble: 59 x 2

i tiempo Prom_EV
i <db > <db >
#4 1 1960 57.4
2 1961 57.9

4 3 1962 58.3

4 4 1963 58.6
5 1964 59.0

4 6 1965 59.4
7 1966 59.8

4 8 1967 60.2

4 9 1968 60.6

#H 10 1969 61.0

## # ... with 49 more rows

Al efectuar el promedio por afio, tenemos que en 1960, la esperanza de vida era de 57.41 afios,
mientras que en 2018, es de 75.22. Por lo cual ha aumentado casi 20 afios.
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Soluciones al Capitulo 16 | RMarkdown

Contents

1. Crea un nuevo archivo tipo RMarkdown. Insertar un chunky sobre el, escribe el siguiente cddigo.
Modifica los encabezados del chunk para que sélo sea posible observar el resultado de la ejecucion

Sera primero necesario iniciar un documento Rmarkdown. Una vez creado debemos asegurarno
gue contiene los siguientes elementos:

“**{r, echo=FALSE, message=FALSE}
library(tidyverse)
library(gapminder)
gapminder %>%
ggplot O+
geom_point(aes(year, pop, col=continent))

Esto mostrara la siguiente grafica en el documento final

Te+i8 =
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2. Crear la siguiente estructura en un archivo RMarKdown.

En este caso sélo debemos asegurarnos que en la salida del documento hemos incluido la opcion
toc para la tabla de contenidos y la opcion number_sections para la numeracion.

3. Usa la libreria gapminder para obtener el conjunto de datos contenidos en ella y generar el
siguiente dashboard

Debemos crear un archivo RMarkdown y asegurarnos que contenga la siguiente informacién Re-
cuerda que en este tipo de documentos

# Define una pestafia
## Define una columna
### Define una fila
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Soluciones al Capitulo 17 |
Redux con ggplot2

Contents

1. La base de datos airquality contiene los datos registrados de la calidad del aire en Nueva
York del mes de Mayo a Septiembre de 1973. Esta base forma parte de los data set de ejemplo
de R. Usala para construir la siguiente gréafica. Para este ejercicio deberas revisar la documenta-
ciéon de theme y hacer uso de varios de los elementos que aprendimos en capitulos anteriores.
Para los cortes del eje horizontal usa la funcién scale_x_date(breaks="2weeks")

Primero cargamos los librerias que necesitaremos asi como los datos, y observamos que necesi-
tamos construir una variable de fecha, ya que no se incluye. Sabemos que los datos son del afio
1973, asi que podemos hacer lo siguiente.

library(lubridate)

library(datasets)

library(lubridate)

library(tidyverse)

library(ggrepel)

datos <« airquality %>%
mutate(year=1973)%>%
mutate(fecha=make_date(year, Month, Day))

head(datos)

H Ozone Solar.R Wind Temp Month Day year fecha
1 41 190 7.4 67 5 1 1973 1973-05-01
4 2 36 118 8.0 72 5 2 1973 1973-05-02
3 12 149 12.6 74 5 3 1973 1973-05-03
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## 4 18 313 11.5 62 5 4 1973 1973-05-04
## 5 NA NA 14.3 56 5 5 1973 1973-05-05
B 6 28 NA 14.9 66 5 b 1973 1973-05-06

En la grafica se observa el punto donde se registro el nivel maximo de temperatura, por lo que sera
necesarioidentificarlo. Para ello creamos el siguiente objeto.

maximo <« filter(datos, Temp=max(datos$Temp))

Ya con los datos procedemos a efectuar la grafica. Primero definamos los elementos que modifi-
caremos en la grafica.

titulo « element_text(family = "Comic Sans MS", face = "bold", color="-
brown", size=14)

subtitulo « element_text(family = "Comic Sans MS", face = "italic", color="-
brown", size=12)

texto_eje<« element_text(family = "Comic Sans MS", face = "plain", c
lor="red", size=9)

etig_x <« element_text(family = "Comic Sans MS", face = "plain", color="-
blue", size=7, angle = 90)

Lo que sigue sera la elaborar la grafica. En este caso tendremos tres geometrias, una de linea, una
de puntos, con la que identificaremos el punto de maxima temperatura y una tercer con la cual
incluiremos el texto deseado, sobre ese punto.

ggp lot(na.omit(datos))+
geom_Lline(aes(fecha, Temp),col="purple™)+theme_classic)+
labs(title="Calidad del Aire en NY, 1973",
subtitle="Temperatura",
x="Semana",
y="Temperatura F")+
theme(plot.title = titulo,
plot.subtitle =subtitulo,
axis.title.x = texto_eje,
axis.title.y = texto_eje,
axis.text.x =etig_x) +
scale_x_date(breaks="2 weeks") +
geom_point(aes(fecha, Temp), data=maximo, size=1.5, col="red")+
geom_text(aes(fecha, Temp, label=(paste("Max","Ozono", Ozone,
"R.Solar", Solar.R))) ,data=maximo)
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En esta grafica hemos modificado los colores de las marcas del eje x. Para ello usamos dentro del
theme usamos la funcidn axis.text.x la cual tomara los parametros establecidos en etiq_x <- ele-
ment_text(family = "Comic Sans MS", face = "plain”, color="blue", size=7, angle = 90) aqui inclui-
mos la opcién angle = 90 para especificar la inclinacion de la etiqueta.

2. Usa la base de datos gapminderque contiene informacion sobre diferentes variable macro-
econdmicas de varios paises del mundo. En estos paises se encuentra México. Usa la informa-
cion para replicar la siguiente grafica. La poblacion esta expresada en términos logaritmicos
log(pop) y las etiquetes del eje “x” las obtuvimos usando scale_x_log10(labels = scales::dollar).
Los puntos que sobresalen al resto corresponde a la evolucién de México.

Observamos que en este caso necesitaremos separar los datos de México, ya que son los que se
encuentran sobrepuestos al resto de puntos. Para ello hacemos lo siguiente;

Mexico <« gapminder %>%
filter(country="Mexico") %>%
mutate(log_pop = Llog(pop))

La indicacién nos advierte que la poblacion se ha transformado en términos logaritmicos.

Para elaborar la grafica necesitaremos tres geometrias; una para todos los puntos, una para los
puntos exclusivos de México y una mas, para agregar las etiquetas sobre los datos de México.
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g1« gapminder %>%

mutate(log_pop = Llog(pop)) %>%

ggp lot(aes(x = gdpPercap, y = LlifeExp, color = log_pop)) + theme_bw()+

geom_point )+
scale_x_log10(labels = scales::dollar) +

El resto de los elementos de la grafica se pueden modificar con las funciones que se trabajaron
en el capitulo.

labs(x = "PIB per cdapita", y = "Expectativa de vida al nacer",

color = "Log. Pob", title = "Relacidon Exp. Vida y PIB",

subtitle="Relaciéon Mundo México",
caption="Datos de Prueba Gapminder")

scale_colour_gradient(low="white", high="darkgreen")

Relacion Exp. Vida y PIB
Relacion Mundo México

804

Expectativa de vida al nacer

$1,000 $10,000
PIB per capita

Datos de Prueba Gapminder

$100,000

g1+geom_point(aes(x = gdpPercap, v = lifeExp), data=zMexico, col="blue")+
geom_label_repel(aes(label = year), data = Mexico, size=3, col="black")+
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