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Prefacio

Este libro surge como una iniciativa que tuve hace varios afios, debido al interés para que mis
estudiantes de pregrado y de posgrado valoraran la importancia del andlisis de datos para su
desempeiio profesional, con la aplicacidn de lenguajes que en su momento eran poco convencionales
para nuestra profesién, como lo es el R y el RStudio. Desde ese momento la experiencia ha sido muy
gratificante, debido a que nos hemos podido adaptar a las nuevas exigencias, para poder mejorar la
comprensién de la complejidad en los procesos ecolégicos y ambientales, aplicando estrategias
estadisticas y computacionales que en la actualidad ocupan un lugar muy importante para las ciencias
basicas y aplicadas.

Los ejemplos de este documento se soportan en su mayoria por informacién obtenida a partir de
experiencias investigativas que he tenido y las de algunos colegas con los que he interactuado, al igual
gue por experiencias ensefiando el anadlisis de datos a nivel de pregrado y de posgrado. El libro se
orienta a un publico que inicia en el manejo de andlisis ecoldgicos y ambientales con el uso de los
programas R y RStudio. Para un abordaje mas detallado sobre los temas descritos, he dejado algunas
referencias en los capitulos, que permitirdn profundizar en el entendimiento de cada procedimiento y
técnica utilizada. Los cddigos utilizados son generados por R Markdown en RStudio, para permitir que
sean mas amigables y didacticos.

Considero importante que las personas que inician en este proceso reconozcan que son muchas las
ventajas que podran obtener, iniciando por el enfoque filoséfico que ofrece el lenguaje de comandos
en R, dado que se apoya en un aprendizaje basado en cuestionamientos sobre la manera en la que se
pueden tomar las mejores decisiones para que el analisis se ajuste a la realidad de los datos, soportados
por preguntas de analisis, objetivos e hipdtesis estadisticas. Se requiere de mucha concentracidn para
minimizar las posibilidades de cometer errores en los procedimientos, con lo cual se podra profundizar
en el entendimiento de cada técnica, comparado a lo que se aprenderia con programas que no se basan
en lenguaje de programacion.

El lector podra descargar el material complementario de este libro en la siguiente direccion:
https://www.editdiazdesantos.com/libros/9878490524817
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1. Conceptos basicos

INTRODUCCION

Una de las interrogantes iniciales conlleva a preguntar: ¢En qué consiste el andlisis de datos ecolégicos
y ambientales (ANDEA)? En este sentido, el ANDEA suele aplicarse en dreas como la estadistica, como
una herramienta asociada a la recoleccidn, andlisis, representacion e interpretacién de datos vy, por lo
tanto, es fundamental para la mayoria de las actividades cientificas en esta drea del conocimiento. Para
el profesional de las ciencias biolégicas y ambientales, se convierte en una herramienta fundamental,
debido a que ofrece elementos descriptivos e inferenciales de importancia en el disefio de
experimentos y en la prueba de hipdtesis, para cumplir con los requerimientos del método cientifico.

La jerarquia mas elemental del analisis de datos se divide en poblaciones y muestras estadisticas, asi
como de variables. Las poblaciones estadisticas son referidas a todas las observaciones posibles, de las
que puede extraerse una muestra o subconjunto sobre la cual se puede llegar a conclusiones. Estas
poblaciones pueden representar unidades ecoldgicas naturales, como la poblacidn de serpientes de
cascabel de los cerros en Santa Marta, aunque pueden dividirse en subunidades mas artificiales si se
limita a la poblacién de hembras de estas serpientes.

Los parametros son atributos o caracteristicas sobre los cuales se pueden sacar conclusiones de una
poblacién. La generalidad es que no sea posible hacer inferencias sobre la poblacién, por lo que los
parametros son estimados a partir de estadisticos que caracterizan partes de una poblacién. Estos
parametros estan relacionados con las muestras (ej. la media o varianza muestral), siempre y cuando
estas representen adecuadamente a una poblacion (tener un tamafio minimo y representativo de la
poblacion). Por esta razodn, es frecuente realizar disefios experimentales que asuman que una muestra
haya sido obtenida de la poblacion de forma aleatoria o por el azar (esto maximiza la posibilidad de que
la muestra represente a la poblacidn), pero también hay casos en los que el interés se orienta a que la
muestra sea sistematica, en la que su configuracion sea definida por el investigador.

El objetivo del ANDEA se centrard en poder descifrar patrones o sefiales que brinden informacion
ofrecida por una o multiples variables, observaciones y en algunos casos su integracion con factores
gue representan a los datos. Adicionalmente, en la actualidad existe una gran disponibilidad de técnicas
y de programas estadisticos robustos que facilitan su aplicacién e interpretacion.

Otra de las interrogantes se describe asi: éPor qué es necesario el andlisis de datos en las ciencias
naturales o ambientales? Y para dar respuesta, se debe ponderar el nivel de complejidad de la
naturaleza, en donde sus patrones fluctian considerablemente en espacio y en tiempo. Esto se puede
corroborar al evaluar el comportamiento de los organismos y su respuesta a multiples variables bidticas
y abidticas, que pueden actuar de forma simultanea.

Uno de los aspectos a tener en cuenta en la pregunta anterior es la correlacién que pueda existir entre
las variables colectadas. Consiste en descifrar la informacidon que subyace a la interaccion de estos
pardmetros; algunos pueden descartarse dado a que generan ruido (variables colineales o
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distorsionadas), aportan la misma informacion que otras (redundantes), por lo que existen
procedimientos que permitiran descartarlas y dejar solo aquellas que muestren estructuras
importantes en la correlacion de los datos. Esta dinamica hace parte importante del “principio de la
parsimonia” orientado a como lograr explicar patrones o estructuras de los datos, con el menor nimero
posible de variables, resumiendo o simplificando la mayor cantidad de informacidén expresada en las
variables.

De acuerdo con lo anterior, se suele utilizar técnicas univariadas o multivariadas, que buscan identificar
estructuras de los datos, basadas en un conjunto reducido de dimensiones. Por lo general se usan dos
ejes construidos de forma matematica o computacional, en donde ademads se pueden visualizar las
variables y/o las observaciones, orientado principalmente a la exploracién de hipodtesis construidas
previamente. Si el objeto del anadlisis es hacia la prueba de hipdtesis, se aplican otras técnicas, que
permitan evaluar diferentes variables, conservando el nivel de significancia (alfa).

Tabla 1. Términos comunes en estadistica, referidos a una investigacion sobre el contenido de
amoniaco en las excretas de serpientes de cascabel.

Término Definicién Ejemplo
Dato unico cuya informacion refleja una caracteristica de interés Contenido de amoniaco en
Medicién (ej. longitud de un pez, numero de individuos en un cuadrante, la excreta de una serpiente
etc.) hembra.
Medida Unica o unidad experimental (ej. un individuo, un mg/L de amoniaco en una

Observacion . . .
cuadrante, un sitio, un transepto, una visita de muestreo, etc.)  serpiente hembra.

Contenido de amoniaco
El total de observaciones posibles que pueden ser medidas de la presente en las excretas de

Poblacién ) . .
unidad en la cual se busca sacar conclusiones. todas las serpientes
hembra de un lugar.
mg/L de amoniaco en 20
Muestra Un subgrupo representativo de la poblacion a evaluar. serpientes hembra de un

lugar.

Conjunto de mediciones del mismo tipo que componen la
Variable muestra. Las caracteristicas medidas difieren (varian) de una
observacion a otra.

Contenido de amoniaco de
cada serpiente hembra.

Conjunto de observaciones tomadas en una poblacién y que son Amoniaco en excreta de
Factor clasificadas por algln atributo particular (gradientes de serpientes en un gradiente
profundidad o altura, épocas climaticas, etc.). de altura.

1.1. Etapas del ANDEA

El andlisis de datos en el que interactuan diferentes variables suele realizarse en dos etapas generales,
partiendo de las variables y de las observaciones (Tablas 1 y 2), para intentar identificar patrones
generales y que puedan ser explicados desde el contexto en estudio, para poder validar hipétesis
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propuestas previamente. De igual forma se busca descifrar patrones ocultos a la complejidad de bases
de datos que pueden presentar muy pocas hasta cientos de variables, para lo cual el trabajo con el
ANDEA suele presentar una potencia importante en su entorno grafico.

En este sentido, el ANDEA suele dividirse en dos grandes grupos de técnicas: (1) las descriptivas que
exploran la estructura de los datos, definidos por variables, observaciones y en algunos casos incluyen
y/o construyen factores. Estas técnicas buscan identificar variables que presenten algun tipo de
correlacién o de combinacion preferiblemente lineal para que facilite la generacién de modelos con
una buena base matematica (ver Capitulos 6y 7) y la inferencia estadistica que corresponde al segundo
grupo de técnicas que se describen posteriormente.

Es importante aclarar que las técnicas descriptivas no necesariamente corresponden al andlisis
exploratorio, el cual deberia hacer parte inicial y de rutina para cualquier analisis de datos y esta
constituido principalmente por figuras univariadas y/o multivariadas, que permiten visualizar patrones
generales en el comportamiento de los datos (ver Capitulo 4). Este componente suele ser subvalorado
en muchos andlisis, sin tener en cuenta que en algunos casos basta con un buen andlisis exploratorio
para identificar los patrones de nuestros datos.

(2) La inferencia multivariada es desarrollada por técnicas orientadas a la prueba de hipdtesis y/o a la
generacién de modelos que pueden ser construidos a través de ecuaciones matematicas y que exigen
el cumplimiento de diferentes requisitos o supuestos numéricos (ver Secciones 7.4y 7.5). Estas técnicas
permiten a su vez elegir a las variables de mayor importancia en la explicacién de un experimento
realizado, independiente del nimero inicial que se analice de manera simultanea, debido a que son
reguladas por un valor alfa, que corresponde al nivel de significancia, establecido previamente por el
investigador (normalmente un alfa igual o menor de 0,05). Estas técnicas aportan control sobre la tasa
de error de los disefios estadisticos.

La diferencia fundamental entre la inferencia estadistica y el andlisis descriptivo es que las ultimas no
requieren del cumplimiento de supuestos (homogeneidad de la matriz de varianza-covarianza,
normalidad multivariada o la independencia, entre otros), o que las variables presenten una
distribucién esperada. Hace mds de una década, la generalidad consistia en la aplicacién de las técnicas
descriptivas y exploratorias, pero con el desarrollo de la teoria estadistica y de las herramientas
computacionales, en la actualidad es mucho mas frecuente la aplicacion de la inferencia estadistica, de
pruebas que cumplen los supuestos (paramétricas), como de aquellas que no los exigen (no
paramétricas o permutacionales).

Son diferentes los retos a los que se somete el investigador, al realizar el andlisis e interpretacién de
bases de datos con diferentes variables. Entre las situaciones que pueden presentarse se destacan: (1)
enfrentarse a numerosas variables y de diferente naturaleza, que han sido tomadas en diferentes
localidades y periodos de muestreo, para lo cual se debe establecer una estrategia parsimoniosa que
resuma y maximice la informacién ofrecida por los datos; (2) desarrollar modelos mentales que, previo
al analisis, permitan establecer la mejor ruta en el ANDEA, dada la infinidad de técnicas que tiene a
disposicidn; (3) en cuanto a la inferencia estadistica, el tener la posibilidad de decidir si es necesario
realizarla a nivel multivariado o si basta con pruebas univariadas para desarrollar el analisis requerido;
(4) tener la capacidad de interactuar con diversas disciplinas, para abordar disefios multivariados que
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integren variables de diversas tipologias, se convierte en uno de los retos mas interesantes de este
contexto.

Estas y otras situaciones son las que hacen del ANDEA un campo amplio y de mucha importancia para
responder a problematicas del entorno, que exigen el tratamiento de multiples variables, en diferentes
escalas espaciales y temporales, sin dejar a un lado la realizacion previa de un buen disefio
experimental, que permita dar respuesta a hipdtesis, controlando los tipos de error que se pueden
presentar. Resumiendo lo anterior, el presente documento intentard proponer un esquema general
para el ANDEA, que inicie con la exploracion de los datos, a través de estadisticos bdsicos de tendencia
central y de dispersién, asi como de relaciones entre variables y muestras, para luego ser
complementados con pruebas descriptivas e inferenciales con multiples variables (en caso de ser
necesario), para dar respuesta a preguntas e hipdtesis sobre datos univariados y multivariados de
naturaleza ecoldgica y ambiental.

1.2. Requisitos

El requisito inicial es el de contar en lo posible con multiples variables (mds de tres), para dar respuestas
a preguntas de analisis, con muestras que han sido tomadas de manera apropiada y que representan a
sus poblaciones estadisticas. Existen situaciones en que la aplicacién de pruebas individuales, con cada
una de las variables que caracterizan a la muestra en estudio, limita el poder revelar la estructura
completa de los datos, dadas las interrelaciones que se pueden presentar entre variables.

Se requieren bases de conocimiento sobre aspectos de la estadistica univariada, en especial de la
bioestadistica. Es importante tener conocimiento de la distribucién normal, pruebas para comparar dos
0 mas muestras, regresiones y analisis de varianza (paramétricos y no paramétricos), asi como de los
supuestos que deben cumplirse y las estandarizaciones o transformaciones que se pueden realizar a las
variables. Las pruebas anteriores presentan un analogo multivariado, que serd mucho mas facil de
entender con las bases mencionadas.

Otro requerimiento importante es el conocimiento que se debe tener del dlgebra lineal, especialmente
del contexto matricial y vectorial que representa el insumo numérico de los andlisis estadisticos
multivariados (ver Capitulo 3). Vale la pena mencionar que el componente multivariado del ANDEA se
soporta completamente sobre los elementos matematicos mencionados, tanto en las operaciones
realizadas como en los insumos numéricos y graficos. Si bien este documento no se enfoca al contexto
matematico de cada prueba, si es necesario que el lector se familiarice con el origen y el significado de
cada insumo matricial y de su importancia en cuanto al enfoque ecoldgico y ambiental.

Otro aspecto relevante es la experiencia previa que se tenga con el analisis y reporte de resultados
estadisticos en las pruebas univariadas y multivariadas, como el registro de valores de significancia “p”,
del estadistico o de los grados de libertad, elementos que son universales en el analisis de hipotesis
estadisticas. Mucho mas importante es la capacidad de anilisis e interpretacién de resultados
numéricos y graficos desde una perspectiva ecoldégica o ambiental, sin demeritar la importancia

algebraica de las pruebas, aunque esto Ultimo no sea una prioridad para este documento.
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1.3. Objetivos

Debido a su aplicacién multidisciplinaria, el ANDEA presenta numerosos objetivos especificos, que, para
el caso de este texto, pueden ser asignados a tres grupos generales, que se describen a continuacion.

Un primer objetivo se orienta a brindar informacién, especialmente practica, sobre los detalles y el
significado ecoldgico o ambiental de diferentes técnicas multivariadas descriptivas e inferenciales, en
cuanto a su contexto general, su aplicacidén, restricciones y su articulacion con otras pruebas
complementarias, priorizando en el componente practico.

Como segundo objetivo, se busca promover la capacidad intuitiva para seleccionar las técnicas mas
apropiadas en el analisis de datos, dependiendo de la situacién que se presente. Propendiendo porque
cada técnica sea antecedida por un buen andlisis exploratorio, a partir de graficas que constituyen una
de las fortalezas de la plataforma R.

El tercer objetivo consiste en la habilidad que se pueda adquirir en el desarrollo de cada técnica, por lo
gue cada una finaliza con un pequefo cuestionario, orientado al fortalecimiento conceptual e intuitivo,
aunque para algunos casos, serd necesario continuar entrenando para controlar cada una de las
situaciones que se puedan presentar con estos analisis.

Estos objetivos pueden ser alcanzados si se cuenta con el planteamiento de preguntas analisis e
hipodtesis estadisticas de forma adecuada, para brindar facilidad al desarrollo e interpretacion de las
técnicas aplicadas. Esta habilidad se adquiere con el aprendizaje constante, especialmente si se trabaja
con herramientas de cierto nivel de complejidad como la plataforma R, que se aplicard en capitulos
posteriores. En resumen, jcon la prdctica se hacen buenos maestros para el andlisis de datos!

1.4. Tipos de datos

La forma comun para presentar los datos es a través de matrices, en donde las filas agrupan muestras
y/u observaciones y las columnas relacionan a las variables medidas para cada observacion. Las
observaciones pueden representar a individuos, lugares, periodos, etc. (Tabla 2).

Las variables no necesariamente deben ser del mismo tipo y pueden ser agrupadas en cuatro grandes
grupos: (1) Las nominales, que suelen ser categéricas (ej. colores, sexos, etc.). (2) Las ordinales, definen
un orden, aunque no mantengan una magnitud proporcional (ej. razas, niveles de contaminacion, etc.).
(3) Intervalos, presentan una magnitud proporcional a lo largo de una escala y la ubicacién de su origen
(cero) es arbitraria (ej. escalas de temperatura en grados Celsius o Fahrenheit). (4) Razén o proporcién,
corresponde a magnitudes relativas de las variables (ej. la edad, el peso, el tamafio, etc.).

En la Tabla 2 se presentan diferentes tipos de muestras y variables que pueden haber sido tomadas en
estudios ambientales. (1) Sitios corresponden a las observaciones, para este caso son los lugares
visitados, es normal que puedan ser numerados o codificados. (2) Zonas y Regiones corresponden a las
muestras o factores que, a diferencia de los factores, cada una de sus categorias o niveles permiten
presentar varios valores o réplicas por cada nivel. (3) Textura corresponde a una variable nominal o
categodrica, que representa a texturas del suelo presente en los sitios evaluados. (4) Usos representa a
una variable de tipo ordinal, en la que se definen dos categorias de usos del suelo. (5) K, Ca, Mg y
Arcillas, son variables continuas (con decimales), de tipo proporcidn, que corresponden a pardmetros



Javier Rodriguez-Barrios

fisicos y quimicos del suelo. (6) Cyod, Dgbiy Lapae son variables discretas (conteos de individuos), que
representan la abundancia de tres especies vegetales, cuyos nombres han sido codificados.

Tabla 2. Valores hipotéticos para datos multivariados.

Sitios Zonas Regiones Textura Usos T K Ca Mg Arcillas Cyod Dgbi Lapae
1 Zonal Alta G 1 27.2 19,54 98,2 126,64 10,75 10 0 3
2 Zonal Alta G 1 27.5 21,94 63,8 113,49 21,35 12 8 4
3 Zonal Alta G 1 26 23,89 63,3 118,42 28,61 11 9 7
4 Zonal Baja SG 1 29 18,06 77,4 123,36 23,12 *df 3 9
5 Zonal Baja SG 2 27.5 13,98 1156 93,75 26,48 7 7 12
6 Zonal Baja SG 2 28,5 13,69 98,1 100,33 32,67 8 9 12
7 Zonal Media G 2 29 13,94 111,5 105,26 12,55 6 0 15
8 Zonal Media G 2 *df 13,96 105,2 97,04 20,99 11 0 14
9 Zona2 Media G 1 28 433 15,1 15,62 19,67 11 0 13
10 Zona2 Norte F 1 25 576 17,8 16,45 21,71 13 5 1
11 Zona2 Norte F 1 24 1,5 7,3 2,63 30,15 15 0
12 Zona2 Norte F 1 25 1,24 5,8 1,97 19,67 17 0 0

Estas variables pueden ser evaluadas inicialmente a partir de estadistica descriptiva univariada, como
medidas de tendencia central (media, mediana, ...), de dispersidon (desviaciones, varianzas, ...) o de
posicion (cuartiles, percentiles, ...). Posteriormente pueden aplicarse técnicas multivariadas, para
visualizar patrones con la integracién simultanea de todas las variables.

Se puede presentar que falten datos para algunas variables, como se muestra en la Tabla 2 (*df), lo cual
podria ocurrir por varias razones, ya sea porque no fueron tomados o a que su valor es atipico por un
posible problema en el instrumento de medida, lo cual indujo a su eliminacién. Estos vacios de
informacién o de datos faltantes se pueden corregir con algunos métodos de imputacién, como el
realizado en técnicas de simulacién con Monte Carlo en donde los valores faltantes son reemplazados
por m>1, en donde m es el nimero de simulaciones (3 a 10). Esto debe ser contrastado con intervalos
de confianza, para incorporar cierto nivel de incertidumbre a los datos requeridos, sin perder de vista
gue estos datos no son reales sino estimados.

1.5. Generalidades del analisis de datos

En el ANDEA es comun que nos enfrentemos a diferentes situaciones, en las que se encuentren
distribuidos los datos, para llevarnos a pensar que deben ser analizados en un contexto multivariado.
La practicay la intuicidn son las herramientas fundamentales para poderlos categorizar en los siguientes
tipos de casos:

Una muestra con diferentes variables (mas de tres), en cada observacién o muestra a evaluar.
Una muestra con dos grupos de diferentes variables medidas en cada observacion.

Dos o mas muestras (dos niveles de un factor) con distintas variables para cada observacion.
Diferentes muestras en diferentes periodos (factores muestras y periodos), con distintas
variables en cada observacion.

PwnNE
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Para el caso (1) se pueden presentar diferentes tipos de analisis a realizar:

Probar la relacion de las medias de cada variable en la muestra evaluada (ver Capitulo 4).
Encontrar algunas dimensiones que sean combinacion lineal de las variables, que definan alguna
estructura de los datos y permitan explorar modelos lineales (ver Seccion 6.1).

Determinar algunas dimensiones que caractericen a las variables y a sus intercorrelaciones (ver
Seccion 6.2).

Clasificar a las observaciones, de acuerdo con su nivel de similitud determinada por las variables
(ver Seccién 7.2).

Para el caso (2) también se pueden presentar diferentes tipos de analisis:

Determinar el nivel de correlacion en dos grupos de datos multivariados, evaluados sobre la
misma muestra (ver Seccion 8.1).

Relacionar los dos conjuntos de variables, en donde uno depende del otro (ver Secciones 6.9.1
y 6.9.2).

Seleccionar el subconjunto de variables de un grupo (explicativas) que presente la maxima
relacidn con el otro grupo de variables (respuesta) (ver Secciones 8.2 y 6.9.1).

Para el caso (3) se describen los siguientes analisis a realizar:

Ordenar a las observaciones y las variables en pocas dimensiones, de acuerdo con su similitud,
y comparar graficamente a las muestras (ver Secciones 6.1 - PCA, 6.3y 6.4).

Comparar dos muestras de acuerdo con los promedios de sus variables (ver Secciones 7.4, 7.5y
el Capitulo 8).

Comparar a mas de dos muestras de acuerdo con los promedios de sus variables (ver seccion
7.5y el Capitulo 8).

Comparar a mas de dos muestras de acuerdo con los promedios de sus variables, mediante
métodos no paramétricos o que no requieran supuestos del MANOVA (ver Capitulo 8).
Encontrar la combinacidn lineal de las variables que clasifique mejor a las muestras y verificar la
membresia de cada observacién a su muestra correspondiente (ver Seccion 7.3).

Determinar un método que permita validar la clasificacion realizada de las observaciones o
individuos a sus muestras, a partir de una escala de similitud o de distancia (ver Seccién 7.2).

Para el caso (4) se describen los siguientes analisis a realizar:

Ordenar a las observaciones y las variables en pocas dimensiones, de acuerdo con su nivel de
similitud, y comparar graficamente a las muestras y/o a periodos (ver Capitulo 6).

Comparar a mas de dos muestras y a periodos de acuerdo con los promedios de sus variables
(ver Seccién 7.5, Capitulo 8).

Comparar a mas de dos muestras y periodos de acuerdo con los promedios de sus variables,
mediante métodos no paramétricos o que no requieran supuestos del MANOVA (ver Capitulo
8).

EJERCICIOS PROPUESTOS

1. Apoyandose en este capitulo de Conceptos Basicos y en revision de literatura
complementaria, realice un mapa conceptual en una pdagina de Power Point, de Word o una
imagen bien elaborada a mano, y resuma las etapas, los requisitos y los objetivos del analisis
de datos ecoldgicos y ambientales - ANDEA.
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Realice una breve descripcidn para relacionar a los aspectos que debe tener en cuenta un
investigador que requiera en el procesamiento de datos - ANDEA.

Mediante una revisidn exhaustiva, explique la importancia del dlgebra lineal en la realizacidon
de analisis de datos, especialmente multivariados. Incluir las citas revisadas.





