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RESUMEN
Las visualizaciones gráficas de datos son una parte fundamental del Análisis Exploratorio de Datos y preceden al análisis estadístico. Los gráfi-
cos de cajas son de los métodos gráficos más ampliamente utilizados para representar los estadísticos descriptivos de una muestra y visualizar 
comparaciones. Sin embargo, si estos no son aplicados correctamente, pueden distorsionar marcadamente las interpretaciones de los datos. 
Por esta razón, en el presente trabajo se describen los problemas asociados a estos gráficos y se mencionan varias maneras en que pueden ser 
mejorados, con el uso de la flexibilidad que ofrece el entorno R de programación. A través de la adición de dispersiones de puntos, histogramas 
y curvas de densidad de distribuciones se obtienen variantes gráficas que han sido descritas en la literatura reciente con nombres como gráfi-
cos de violín, de pirata, de nubes y lluvia, de vainas, sinaplots, entre otros. Se presenta, además, la aplicación Extended Boxplot Graphics que 
permite utilizar las potencialidades gráficas del entorno R, sin necesidad de dominar su programación, para producir de forma sencilla variantes 
mejoradas de los gráficos de cajas para la representación de datos científicos.

Palabras clave: exploración de datos, figuras científicas, gráficos de cajas y bigotes, lenguaje R

ABSTRACT
Graphic data visualization is essential to Exploratory Data Analysis and precedes any statistical analysis. Box plots are one of the most widely 
used graphical representation to show descriptive statistics of data in a sample and to represent multiple comparisons. This graphic, however, if 
careless used can markedly distort data interpretations, and for this reason in this paper we describe box plot pitfalls and show several ways to 
improve them using R programming flexibility. By adding jittered raw data, histograms and density curves graphic variants can be produced, which 
had been described in recent literature with other names such as violin plots, pirate plots, raincloud plots, beanplots, sinaplots, among others. 
We also present the app Extended Boxplot Graphics that facilitates the use of potent graphic flexibilities of R without mastering the programming 
language. With this app in a simple way several enhanced variations of box plots can be produced to represent scientific results.
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INTRODUCCIÓN
La revista americana LIFE tenía una consigna que se hizo uni- 
versal: “Una imagen vale más que mil palabras”. La idea subya-
cente es que las imágenes contienen una alta densidad de 
información, que es procesada visualmente con mayor ra-
pidez que la leída o escuchada. Los pasos fundamentales de
la investigación científica diaria incluyen: procesar datos, de-
tectar en ellos cosas inusuales y buscar vínculos o relaciones 
aparentes. Inicialmente, todo ello se hace por medio de visuali-
zaciones que dan poco peso a la aleatoriedad, a ecuaciones 
de modelos estocásticos o a parámetros poblacionales, en 
lo que se llama el Análisis Exploratorio de los Datos (AED) 
(Hoaglin & al. 1983, 1985). Esta es una rama del análisis de 
datos muy importante que, por ser relativamente joven, ha sido 
tradicionalmente omitida en los libros y cursos de Estadística,
los que tienden a presentar una división dicotómica de dicha 
disciplina: descriptiva e inferencial.

El AED fue desarrollado formalmente por Tukey (1977) y des-
cribe el acto de observar los datos y buscar que aparentan decir, 

actividad donde las visualizaciones gráficas ocupan un rol 
de primer orden. Las figuras permiten usar las ventajas de 
la interpretación visual para comprender el comportamiento 
de los datos, incluso los más complejos, y ahorrar tiempo 
al analista, a la vez que permiten crear hipótesis sobre la 
variabilidad, escala, patrones y tendencias en estos (DuToit   
& al. 1986). En el campo científico, el análisis gráfico de datos 
constituye una de las ramas de mayor importancia al prece-
der a la aplicación de los demás procesamientos estadísti-
cos. Además, en las publicaciones se reconocen a las tablas 
y figuras como uno de sus componentes más importantes 
(Hubbard & Dunbar 2017), ya que acaparan la mayoría de 
las veces el foco de atención. 

En la actualidad, en la era del big-data, de las múltiples “-ómicas”
en la Biología y de las ciencias computacionales integrativas, la 
necesidad de métodos sencillos y claros para visualizar datos 
se hace cada vez más importante, para poder comprender los 
patrones subyacentes en ellos (Sidiropoulos & al. 2018). Si 
las figuras son creadas de forma efectiva y soportadas con un
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pie de figura bien articulado, portan información compleja y
suficiente que puede permitir llegar rápidamente a conclu-
siones, incluso sin leer los detalles de la narrativa (Hubbard & 
Dunbar 2017). Por ello, el campo del AED tiene gran influen-
cia e incluye un fuerte desarrollo de los métodos gráficos, 
la minería de datos, el aprendizaje de máquina y otros méto-
dos modernos (Morgenthaler 2009) que se han integrado en 
la llamada Ciencia de Datos (Data Science). Los modelos 
matemáticos y estadísticos más formales quedan para una 
fase más adelantada del análisis, que sería la estadística tra-
dicionalmente empleada.

Durante el AED la visualización de los datos primarios es una
herramienta esencial, y se refiere a cualquier forma de pre-
sentarlos: tablas, figuras, mapas o esquemas. Por la importan-
cia de este paso, se han realizado múltiples esfuerzos en la 
búsqueda de nuevas formas de representar los datos (Buja 
& al. 1996). Estas representaciones se han llamado tradi-     
cionalmente “figuras estadísticas”, aunque muchas veces 
presentan solamente los datos primarios y no contienen aspec-
tos del campo de la estadística formal. Los métodos de visua-
lización complementan los resúmenes numéricos ya que per-
miten detectar características que se pueden perder durante 
la descripción estadística.

Las tendencias actuales muestran cambios fundamentales en 
la forma en que se presentan las visualizaciones de datos. En 
la época de las publicaciones impresas se asumieron reglas 
estilísticas asociadas a las limitaciones logísticas, como el em-
pleo de figuras en blanco y negro, y más utilización de líneas
y puntos que de áreas. Tufte (1983) presentó un índice para 
medir la cantidad de información irrelevante en un gráfico, 
conocido como Razón Datos - Tinta = Tinta de los datos / Total
de tinta del gráfico. Este se puede interpretar como el porcen-
taje de tinta del gráfico que no puede ser eliminado sin afectar 
la comunicación. Ello fue criticado por Wainer (1990), quién 
defendió no solo la eficiencia en la transmisión de los datos, 
sino también la elegancia y estética. Actualmente, al desa-
parecer las limitaciones de impresión y con las ventajas del 
entorno digital, se retoman los colores, íconos y la combinación 
de figuras de datos con esquemas, fotografías y dibujos en 
una nueva reestructuración de criterios estéticos que afecta 
a todos los tipos de representaciones, incluidas las del AED.

Uno de los métodos gráficos más ampliamente utilizados 
para el AED son los gráficos de cajas o box plot (también llama-  
dos de cajas y bigotes, box and whisker plots), introducidos 
por el propio Tukey (1977), aunque la descripción de un gráfi-
co similar ya había sido dada por Spear (1952). En su forma
básica, son una representación del llamado “resumen de 
cinco números”, que contiene las propiedades principales 
que describen a un conjunto de datos: tendencia central, disper-
sión y valores extremos. Desde su aparición, muchas modifi-
caciones fueron sugeridas (e.g., McGill & al. 1978, Velleman &
Hoaglin 1981, Chambers & al. 1983, Frigge & al. 1989) y se
ha mantenido como un buen ejemplo de procedimiento explo- 
ratorio: versátil, comunicativo y fácil de hacer. Sin embargo,
es un tipo de figura que clasificaría como “débilmente buena” 

según el criterio de Wainer (1990), ya que no es totalmente 
comprensible de forma instintiva y sin conocimientos esta-
dísticos previos, es decir, requiere de cierto nivel de entre-
namiento, explicación o ayuda adicional para interpretarlos. 
En este sentido, se evidencia lo que decía John W. Tukey: 
“A picture may be worth a thousand words but it may take a 
hundred words to do it” [un gráfico puede valer mil palabras, 
pero puede tomar cientos de palabras para lograrse] 
(Tukey 1986).

A pesar de la popularidad de los diagramas de cajas, no todos 
los investigadores que los emplean están conscientes de los 
fallos que pueden tener, al ser formas de representación que, 
en ocasiones, distorsionan la información de maneras muy 
marcadas. Por esta razón, en la actualidad se han comenzado 
a hacer populares diversas formas de mejorarlos a través de 
la inclusión o modificación de elementos complementarios 
como la dispersión de los datos primarios o combinaciones 
con histogramas o estimados de distribución de densidades. 
Estas formas derivadas del gráfico de cajas primario han 
recibido otros nombres (en el idioma inglés en el cual fueron 
descritos) como violin plots (Hintze & Nelson 1998), beanplots 
(Kampstra 2008), raincloud plots (Allen & al. 2018), pirate plots 
(Phillips 2016), sinaplots (Sidiropoulos & al. 2018), entre otros.

En la presente comunicación se describen los problemas 
asociados a los gráficos estadísticos de cajas y varias de las 
maneras que pueden ser mejorados con el uso de la flexibilidad 
que ofrece el entorno R de programación, con lo cual su 
interpretación puede hacerse más informativa y exacta. Como 
producto adicional, se emplea este análisis para presentar 
un código de R llamado Extended Boxplot Graphics, que 
permite a los investigadores con poco conocimiento de este 
entorno de programación, utilizar de forma sencilla todas las 
potencialidades de tal lenguaje en la producción de variantes 
mejoradas de este tipo de representación de datos científicos.

ANATOMÍA DE LOS GRÁFICOS DE CAJAS 
Al representar este tipo de gráfico, en su versión básica, se 
proyectan en un sistema de coordenadas los estadísticos de
resumen de un conjunto de datos (Benjamini 1988). Inicial-
mente se desarrolló con el llamado resumen de cinco números:
una secuencia que describe completamente un conjunto de
datos (Figura 1): los dos valores extremos, los cuartiles y la 
mediana. Estrictamente, en sus primeras versiones en lugar
de los cuartiles se utilizaron los puntos de inflexión o hinges,
que no son más que las medianas de cada mitad de los datos,
con la inclusión de la mediana global. Algunas aplicaciones 
actuales, como R, todavía usan los hinges en lugar de los
cuartiles (para los cuales aún no existe un método universal
de obtención o cálculo), lo cual hace que en algunas ocasio-
nes puede variar la posición de la caja, aunque la mayoría de 
las veces coincide entre métodos (Krzywinski & Altman 2014). 
La distancia entre cuartiles (o la separación entre hinges 
conocida como H-spread) es indicadora de la variabilidad de la 
muestra. Por su definición, estos números dividen la muestra 
en cuatro intervalos, entre los cuales los datos se distribuyen 
de forma relativamente equitativa.

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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Entre las variaciones básicas está el uso de los datos extre-
mos para la barra central (estilo de Spear) o la sustitución de
estos extremos por el rango sin valores atípicos (estilo de 
Tukey). Estos son identificados por estar fuera del intervalo 
cuartil ± ½ (rango intercuartil) y son marcados como valores 
extremos. Por su ubicación relativa pueden diferenciarse en
valores adyacentes o valores atípicos (Cleveland 1993). La caja
puede incluir una muesca (notch) que indica las zonas de
máxima probabilidad inferencial. Los estadísticos represen-
tados en cada elemento del gráfico de cajas pueden ser tam-
bién paramétricos: media, desviaciones estándares, errores 
estándares e intervalos de confianza que, al asumir implíci-
tamente una distribución normal, generan un gráfico simétrico.

Los gráficos de cajas, aunque pueden emplearse en muestras 
muy pequeñas, se sugiere que nunca sean menores de cinco 
muestras e indicar siempre el tamaño de estas. También se 
deben evitar las muescas de inferencia en la caja (intervalos 
de confianza de la mediana), a menos que la muestra sea 
suficiente y estas estén completamente contenidas en el rango 
intercuartiles (Krzywinski & Altman 2014).

DESVENTAJAS DE LOS GRÁFICOS DE CAJAS
Un principio básico para la presentación de los datos, dado 
por Tufte (1983), es que no se distorsione la información, o 
sea, que la interpretación de la representación visual sea 
consistente con la interpretación de la información numé-
rica. Varias de las figuras más conocidas han sido criticadas 
por este efecto. Por ejemplo, en la Figura 2A se muestra la 
comparación de valores entre dos localidades en una variable 
X, para demostrar la distorsión que puede aparecer través de 
un gráfico de barras. Las grandes diferencias que se observan 
entre las barras son un reflejo distorsionado de las diferencias 
en las distribuciones de datos que, a través de los estadísticos 
descriptivos básicos, se pueden notar. 

A pesar de ser muy utilizados, se ha recomendado fuerte-
mente evitar el uso de gráficos de barras, incluso con líneas 
de error (Weissgerber & al. 2015). Estas figuras codifican 
la magnitud de los valores por la longitud de las barras y 
puede ser una representación muy precisa para datos de 
conteos, proporciones o porcentajes, pero no tanto así para 
promedios. En este último caso, las barras también producen 
la percepción de que las medias se relacionan a la altura más 
que a la posición del extremo superior. Al originarse siempre 
en cero, el rango de recorrido de las barras cubre zonas de 
valores del eje Y que nunca aparecieron en los datos, lo 
cual es contradictorio (Streit & Gehlenborg 2014). Además, 
el empleo de distintas líneas base (es decir, cuando los ejes 
no parten del origen de coordenadas) puede interferir en la 
evaluación visual de las magnitudes de error. También en 
sus formas típicas estas barras muestran solo una rama del
error (la externa) y la evaluación de las superposiciones 
para comparar muestras se hace difícil. El empleo de cortes 
de ejes o escalas no lineales dificulta aún más su comprensión 
(Krzywinski & Altman 2014).

En el caso de la Figura 2B, al compararse el sitio A con 
el B, puede verse como las “grandes diferencias” que las 
barras indicaban son dadas tan solo por unos pocos puntos 
que distorsionan el cálculo de la media como tendencia 
central paramétrica. Sin tener en cuenta estos valores, las 
distribuciones en ambas localidades muestran cierto grado 
de superposición. Pero nuevamente, esta mayor similitud 
puede ser modificada, si en lugar de estadísticos descriptivos 
no paramétricos como la mediana y el rango intercuartiles 
se empleasen la media, el error estándar y el intervalo de 
confianza al 95 %, como en la Figura 2C. Véase que en este 
caso las cajas y bigotes se separan completamente y en 
la primera localidad son tan estrechos que muchos de los
puntos de los datos quedan por fuera de ellos. Esto refleja 
el efecto del tamaño de muestra en la precisión aparente 
de esta representación, una de las razones por las cuales, 
indicar el tamaño de muestra es fundamental para una inter-
pretación adecuada de un gráfico de cajas (al igual que en 
otras figuras y tablas). 

Cuando en las muestras aparecen datos con amplios rangos 
de dispersión, se suelen utilizar transformaciones del eje, 
como la escala logarítmica (Figura 2D). Véase que en esta 
figura las cajas se distienden y son más fácilmente visibles, 
de modo que las diferencias se hacen aparentemente 
menores. Sin embargo, solo es un efecto visual, dado que los 
datos son los mismos. Esto ejemplifica cómo un cambio de la
escala del eje de estos gráficos puede manipular las percep-
ciones. Un cambio mucho más radical se hace cuando la 
transformación no se hace a la escala del eje sino a los propios 
datos (Figura 2E). La transformación logarítmica de los datos 
previa a su representación en un diagrama de cajas resulta 
en una figura mucho más simétrica y compacta, pero se 
dificulta fuertemente su interpretación, ya que los estadísticos 
descriptivos sobre los datos transformados ya no tienen las 
mismas propiedades que sobre los datos originales. Así por 
ejemplo, un intervalo de la media más menos la desviación 

Fig. 1. Composición básica de un diagrama de cajas en su concepción 
original (estilo de Tukey). Q: cuartiles.
Fig. 1. Basic composition of a box plot in its original conception (Tukey´s 
style). Q: quantile.

Dato máximo de la muestra

Posibles valores atípicos

Máximo sin valores atípicos

Percentil 75 (Q3)
Rango intercuartiles

Mediana (Q2)

Intervalo de confianza de la mediana

Percentil 25 (Q1)

Mínimo sin valores atípicos

Posibles valores atípicos

Dato menor de la muestra
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estándar, aunque es simétrica ya no contiene la misma can-
tidad de valores originales dentro, debido a que las distancias 
de cada dato a la media se modifican de manera diferente 
en la mitad superior que en la inferior. Es decir, el intervalo 
aparentemente simétrico con los datos transformados no se 
interpreta igual sobre los datos originales. Por ello, cuando 
se realizan transformaciones de escala, se recomienda la 
representación de los datos sin transformar para una mejor 
interpretación de los resultados (Pérez 2018).

Todos los estadísticos descriptivos conllevan resumir la infor-
mación y, por consiguiente, perder detalles que pudieran ser 
importantes. En este sentido, la pérdida más fuerte asociada a 
los gráficos de cajas está en que no brindan información sobre  
la distribución de los datos que subyacen a la inferencia de 
los estadísticos que representa. En la Figura 3 se demuestra 
este problema a través de otro ejemplo: la comparación de una 
variable entre tres localidades. Una inspección superficial de 
la Figura 3A sugiere diferencias “evidentes” que, en realidad 

Fig. 2. Representaciones gráficas de la comparación entre dos sitios, descritos con un mismo conjunto simulado de datos, para evidenciar las 
potenciales distorsiones en las interpretaciones que son sugeridas por las distintas formas de representación. A. Gráfico de barras de las medias. 
B. Gráfico de cajas con descriptivos no paramétricos. C. Gráfico de cajas con descriptivos paramétricos. D. Gráfico de cajas con eje en escala 
logarítmica. E. Gráfico de cajas con datos transformados a logaritmos.
Fig. 2. Graphical representation of a comparison among two sites using the same simulated datasets to demonstrate potential for distorted inter-
pretations suggested by data graphic visualization. A. Bar plot. B. Box plot with non-parametric descriptors. C. Box plot with parametric descriptor. 
D. Box plot with logarithmic scale axis. E. Box plot with logarithm transformed data.
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son falsas, lo cual se demuestra al comparar los histogramas 
de frecuencia de los datos (Figura 3B). Los sitios A y B tienen 
una fuerte superposición entre los datos que ponen en cues-
tionamiento las diferencias. Nuevamente, el principal efecto 
está dado por las distorsiones que las diferencias en tamaño 
de muestra pueden hacer sobre los estadísticos paramétricos. 

La situación contraria también es posible (Figura 3C). Un 
diagrama de cajas que sugiere una apariencia de igualdad 
muy fuerte entre muestras, enmascara profundas diferen-
cias en las distribuciones de los datos (Figura 3C). Nótese 
que, en este ejemplo, la distribución de datos del sitio A es 
asimétrica la izquierda y en el sitio C es bimodal (Figura 3D).

Fig. 3. Representaciones que demuestran las desventajas de los gráficos de cajas al ocultar la forma de la distribución de los datos y al emplear 
estadísticos paramétricos que asumen implícitamente una distribución probabilística normal. A y B son representaciones de los mismos conjuntos 
de datos, al igual que C y D. El gráfico A sugiere diferencias no reales y C sugiere similitudes tampoco reales, como demuestran los histogramas 
B y D, respectivamente. La línea horizontal bajo los histogramas representa el rango y la vertical, la media de los datos.
Fig. 3. Graphics demonstrating pitfalls of box plots because of hiding data distributions and due to the inappropriate use of parametric descriptive 
statistics that implicitly assume a normal distribution. A and B are representations of the same dataset, as well as C and D. Plot A suggest non 
real differences and plot C suggest unreal similarities, as shown by B and D histograms. Lines under histograms represent mean and data range.
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VARIANTES O MEJORAS ACTUALES A LOS GRÁFICOS 
DE CAJAS
Para vencer las deficiencias de los gráficos de cajas 
tradicionales se han creado numerosas variantes, sobre 
todo, facilitadas por las flexibilidades gráficas que ofrece 
el entorno de programación R. Las variantes de mejoras 
incluyen la modificación o adición de elementos que pue-
den ser clasificados en tres grupos: estadísticos, datos 
crudos, o representaciones de distribuciones de frecuencia 
o probabilidad.

Primeramente, la selección de los estadísticos representa-
dos en los componentes del gráfico debe hacerse  cuidadosa-
mente, por las distorsiones mencionadas previamente. 
Con propósitos exploratorios la mediana es más recomen-
dable que la media como tendencia central, ya que no está 
asociada a la distribución normal y es muy resistente a los 
valores atípicos. Los intervalos de confianza paramétricos 
pueden ser sustituidos por intervalos no paramétricos, obte- 
nidos por métodos de Montecarlo, con lo cual se evita el 
problema de la falsa simetría y la inclusión de valores irreales, 
como sucede cuando se incluyen en el intervalo valores nega- 
tivos en variables que no los poseen. El rango puede ser 
sustituido por el intervalo sin valores atípicos o simplemente 
por el intervalo que contiene el 90 % de los datos centrales 
o cualquier otro porcentaje determinado por el investigador.

Cuando el tamaño de muestra no es demasiado grande, 
adicionar los puntos de los datos originales (raw data) es 
una muy buena opción para visualizar la distribución subya-
cente a los descriptivos del gráfico de cajas (Figura 4A). Para 
ello se adiciona un factor de dispersión que evita la super-
posición de valores coincidentes (en inglés jitter), y de esta 
forma se hace mucho más informativo y preciso el gráfico. 
Solo con esta adición se hacen evidentes los patrones en 
los datos y la interpretación de las figuras puede cambiar 
radicalmente. En la Figura 4A se observa con claridad que 
el tamaño de muestra y la amplia dispersión de los datos de 
la localidad C no permiten sustentar ninguna diferencia, y 
que tienen una distribución marcadamente bimodal. Por 
esta razón, el valor medio no describe realmente la tenden-
cia central ya que cae en una zona de muy baja probabili-
dad de observar ese dato.

En relación a esta estrategia de mejora se ha planteado que
la visión humana no juzga de forma muy precisa las dife-
rencias en densidades, los momentos estadísticos y las 
distribuciones de nubes de puntos dispersos (Bobko & 
Karren 1979, Zylberberg & al. 2014, Spence & al. 2016). 
Además, la interpretación también depende fuertemente 
del tipo y tamaño de punto seleccionado, y su utilidad se 
limita severamente cuando el tamaño de muestra es grande. 
En este último caso, la visualización de todos los datos no 
es recomendable ya que tiende a producir un efecto de 
amontonamiento que dificulta la interpretación gráfica. Por 
ello, en estos casos se pueden sustituir los datos crudos 
por representaciones de la distribución de frecuencias o 
probabilidad de los valores. 

La forma más tradicional de describir la distribución de un 
conjunto de datos es a través de un histograma, y estos se 
pueden acoplar al gráfico de cajas (Figura 4B). En este caso, 
es importante recordar que la forma de un histograma es 
fuertemente dependiente del ancho del intervalo de clase que 
se utilice, por lo que para hacer comparaciones de sus formas 
entre figuras se tiene que utilizar el mismo intervalo o se distor-
siona la información. Los histogramas, además, desde el punto 
de vista visual pueden ser cargantes y se pierde la información 
de la distribución de valores dentro de cada intervalo. 

Las desventajas de los histogramas causaron que Tapia &
Thompson (1978), Parzen (1979), Silverman (1986) y 
Scott (1992) propusieran y definieran otras alternativas de 
estimadores de densidad, en forma de curvas continuas. 
Existen diferentes métodos para obtener estas curvas. Una 
de ellas es la propuesta por Chambers & al. (1983) como la 
fracción de valores de los datos por unidad de medida, que 
aparecen en un intervalo centrado en cada valor. También 
se emplean las distribuciones de Pareto (Ultsch 2005) o las 
funciones kernel (Silverman 1986) (Figura 4C), estas últimas 
de las más empleadas. Algunos autores que no temen a estilos 
más recargados pueden emplear ambas formas de distribu-
ción (histogramas y curvas) simultáneamente (Figura 4D). 

Aunque estas curvas son bastante intuitivas para poder in-
terpretar totalmente, se debe conocer cómo se construyen. 
La idea básica de una curva kernel es asumir a los valores 
observados como representantes de otros valores no obser-
vados en su vecindad. Por tanto, se calcula asociado a cada
uno de ellos una verosimilitud relativa, normalmente distri- 
buida, en determinado rango a su alrededor (Figura 5). 
Luego, para cada punto del eje se suman los valores de pro- 
babilidades asociados a cada valor y la curva resultante se 
re-escala a un valor de área igual a 1 (Scott 1992). 

Las curvas de densidad, tienen como opción el ancho de los 
intervalos, que determinará cuan suavizada o no será la figura 
resultante, lo que tiene un efecto semejante al de la selección 
del tamaño de clase de un histograma. La selección de este 
valor depende del conocimiento de los datos y del mensaje 
que se quiera transmitir con la figura. No se debe seleccionar 
a la ligera porque un valor demasiado alto producirá resultados 
sobre-suavizados que ocultarán patrones importantes dentro 
de la muestra y transmitirá la ilusión de un conocimiento 
perfecto de la distribución de probabilidades. Pero un valor 
demasiado pequeño mostrará un sobreajuste a los datos, con 
muchas irregularidades en respuesta a ruidos o variaciones 
muy locales. En general, porcentajes entre 10 y 40 % del rango 
son recomendables. Estas curvas, tienden a sobrepasar el 
rango de los propios datos, y es una opción del investigador 
permitir esta inferencia extendida o cortarlas a la altura de los 
datos extremos.

Al combinar estos elementos, puntos, histogramas y curvas, 
se pueden producir figuras de alto grado de profesionalis-         
mo, con un gran contenido de información y que permiten 
visualizar todas las propiedades de la muestra de datos. 
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Fig. 4. Variantes básicas de gráficos de cajas con representación adicional de la distribución de los datos por diferentes vías. A. Con datos originales 
dispersos. B. Con el histograma de los datos. C. Con una curva kernel de distribución de densidad. D. Mezcla de las representaciones B y C.
Fig. 4. Basic enhancements of box plots by incorporating a representation of data distribution by different ways. A. Adding jittered row data. B. Adding
the histogram. C. Adding a kernel density distribution curve. D. Mixture of previous B and C graphics.
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Algunas combinaciones estándares han sido publicadas 
bajo distintos nombres: gráficos de violín, gráficos de vainas, 
sinaplot, gráficos de pirata, etc. (Figura 6).

Cuando se emplean las curvas de densidad o histogramas 
suavizados duplicados a ambos lados del eje central, apa-
rece el gráfico de violín (Hintze & Nelson 1998, Adler 2005) 
(Figura 6A), una de las primeras variantes de gráfico de cajas 
que incluyó estos elementos para caracterizar la distribución 
subyacente de los valores. Con esta representación, las dife-
rencias en la distribución de valores se hacen muy evidentes 
pero los datos individuales no son visibles y por tanto, no 
hay indicador del número de observaciones. El nombre pro- 
viene de su apariencia y han sido criticados por no cumplir 
exactamente la regla de la tinta mínima de Tufte (1983), por 
aquellos autores que se cuestionan la necesidad de duplicar 
la información de la densidad de la distribución a ambos 
lados de la figura.

Kampstra (2008) propuso una combinación entre un gráfico 
de banda (stripchart) y una curva de densidad, figura a la 
cual llamó gráfico de vaina (beanplot) (Figura 6B). El gráfico 
de banda es un diagrama de dispersión unidimensional,        

en el que solo se presentan los puntos de los datos indivi-
duales (e.g., Box & al. 1978), y no se provee ningún estadís-
tico de resumen. El gráfico de vaina incluye un único esta-
dístico de resumen, el promedio. La curva de densidad es 
reflejada a ambos lados, por lo cual externamente es similar 
al gráfico de violín. Como el uso del mismo ancho de banda 
para todas las muestras pudiera tener un efecto de distorsión 
en aquellas con muy pocos datos, en las cuales el ancho de 
la curva estaría exagerado, en las muestras con menos de 10 
datos los anchos son re-escalados linealmente (es decir, una 
muestra de 3 datos tendría solo 3/10 de su ancho normal). 
Los gráficos de vaina son una buena alternativa para com-
paraciones pareadas, ya que pueden hacerse asimétricos, es 
decir de forma que cada mitad pertenezca a una muestra de 
cada par comparado. 

Una variante reciente son los llamados gráficos de pirata                
(pirate plot) (Phillips 2016) (Figura 6C), que incluye compo-
nentes de las tres categorías: datos originales, estadísticos 
de resumen y estadísticos inferenciales. Este gráfico agrupa 
cuatro elementos principales: puntos de datos, tendencia 
central, curva de densidad y un intervalo de inferencia que 
pueden ser intervalos de confianza frecuentistas o intervalos 
bayesianos de máxima densidad. Esta visualización es real-
mente una extensión del beanplot (Kampstra 2008), mezclado 
con otras opciones.

El gráfico de nubes y lluvia (raincloud plot) emplea ambos 
recursos: curvas de densidad y valores de los puntos (Allen 
& al. 2018). Recibe su nombre de la apariencia que tienen  
cuando se grafican de manera horizontal (Figura 6D) y com-
bina un “medio violín” por encima del gráfico de cajas y los 
datos dispersos por debajo. Como sus autores reconocen, no 
es una propuesta totalmente nueva, sino una combinación 
potente de los mismos recursos de las anteriores.

El sinaplot (Sidiropoulos & al. 2018) también representa una 
simplificación máxima derivada inicialmente de los gráficos 
de cajas pero que prácticamente pierde todos sus compo-
nentes iniciales (Figura 6E). Este se basa simplemente en 
representar la dispersión de los datos, restringida dentro de 
la curva de densidad de probabilidades (un gráfico de banda 
con dispersión en sus puntos [jitter]). De una manera sim-
ple, mantiene la información de la distribución de los datos, 
tamaño de muestra, modalidad y valores atípicos, pero se 
desliga totalmente de los estadísticos formales. En cierta 
forma es una sinergia entre el gráfico de violín y el gráfico de 
banda. Formas más complejas de dispersión gráfica de los 
puntos han dado origen al gráfico de enjambre (beeswarm 
plot) (Eklund 2016) (Figura 6F).

Para comparaciones de múltiples muestras, una variante         
atractiva es la llamada figura de cadenas montañosas o 
graficos de cordilleras (mountain range plot) (Figura 6G), 
que puede describir muy bien variaciones temporales y que 
a diferencia de las anteriores se orienta en sentido horizontal. 
Esta también es válida para mostrar resultados de diseños 
complejos, como los de medidas repetidas (Figura 6H).

Fig. 5. Procedimiento general para obtener una curva kernel 
de distribución de la densidad de valores de una muestra. Las 
verosimilitudes asociadas a cada división del eje, calculadas para 
cada dato de la muestra (representados por los círculos), se suman y 
se re-escala la curva a área igual a 1.
Fig. 5. General procedure to obtain a kernel distribution curve for a 
data sample. Associated likelihood in each axe division, estimated for 
each data of the sample (represented by the dots), are summed and 
the curve area is re-escalated to 1. 
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Fig. 6. Variantes actuales y derivadas de gráficos de cajas que incorporan elementos de mejora. A. Gráfico de violín. B. Gráfico de vaina. C. Gráfico 
de pirata. D. Gráfico de nubes y lluvia. E. Sinaplot. F. Gráfico de enjambre G. Gráfico de cordillera. H. Gráfico para un diseño de medidas repetidas
Fig. 6. Modern variations and derivatives of box plots that incorporate improvements elements. A. Violin plot. B. Beanplot. C. Beeswarm plot. D. Pirate 
plot. E. Raincloud plot. F. Sinaplot. G. Mountain range plot. H. Graphic for a repeated measurement design.
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Fig. 7. Vista inicial y sistema de opciones de la aplicación Extended Boxplot Graphics programada en el entorno R y con interfaz html diseñada 
con el paquete shiny para facilitar la creación de gráficos de cajas mejorados (disponible en: https://vmra.shinyapps.io/univariados/).
Fig. 7. View and option system in the Extended Boxplot Graphics app programmed in R language with an html interface in shiny, to facilitate 
creation of enhanced boxplots, box plots (available in: https://vmra.shinyapps.io/univariados/).
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puede ser equivalente a muchas palabras. Ello se debe a que 
contienen un volumen condensado de información estadís-
tica muy superior a otros tipos de figuras (como los gráficos 
de dispersión o los diagramas de barras). También permiten 
combinar un examen gráfico exploratorio de los datos indivi-
duales, con estadísticos descriptivos numéricos que resumen 
las características de la muestra en su conjunto e incluso con 
estadísticos inferenciales. Si son empleados sobre valores 
de tamaños de efecto, los gráficos de cajas pueden llegar a 
sustituir pruebas estadísticas de comparación de hipótesis 
nulas (Cumming 2007). Su inspección permite evaluar de 
forma inicial el cumplimiento de asunciones subyacentes 
(por ejemplo, simetría, homocedasticidad, normalidad). Final-
mente, son muy buenos para identificar posibles valores 
atípicos (Dai & Genton 2018, Hussain 2019). Para ayudar a 
las inferencias se pueden utilizar estadísticos relacionados, 
como intervalos de confianza, o densidades de probabilidades 
bayesianas a posteriori u otros estimadores de parámetros 
(Ho & al. 2018). 

Con el advenimiento de herramientas de modulares flexibles 
para hacer gráficos como el ggplot2 de R (Wickham & Chang 
2008, Wickham 2010, Patil 2018), todos los componentes de 
estas variantes de gráfico de cajas pueden usarse de manera 
complementaria y de seguro aparecerán nuevas variantes. 
Con las facilidades de R los investigadores continúan en los 
intentos de producir visualizaciones de datos más robustas, 
transparentes e intuitivas, por ejemplo: estimation plots 
(Ho & al. 2018).

El incremento actual en el nivel de detalles, cantidad de in-
formación y complejidad de los datos de las investigaciones 
puede sobresaturar la capacidad de visualización y compren-
sión humana (Carr 2002). La visión del ser humano no está 
adaptada naturalmente a la comprensión óptima de figuras 
muy complejas y tiende a pasar por alto muchos detalles. 
Puede pensarse que la búsqueda de formas de visualizar los 
datos es algo sencillo, pero no lo es. Encontrar una repre-
sentación ideal para un conjunto específico de datos que 
balancee funcionalidad, interpretabilidad y complejidad, sin 
sacrificar la estética, puede ser un reto intelectual profundo 
que lleva a tener en cuenta muchos aspectos teóricos, meto-
dológicos, de diseño gráfico y hasta psicológicos para poder 
obtener visualizaciones capaces de cumplir eficientemente
su objetivo. Los gráficos de la familia derivada de los dia-
gramas de cajas, si son usados apropiadamente, represen-
tan un arsenal invaluable para la comunicación de la ciencia 
por los investigadores.
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D. Denis concibió la idea original, diseñó la aplicación y escribió la 
primera versión del manuscrito. V.M. Ramírez-Arrieta programó en 
R la aplicación y depuró el código. Ambos autores compilaron la 
información presentada, y revisaron la aplicación y el manuscrito.
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Estos tipos de figuras no aparecen en los programas esta-
dísticos tradicionales y se han hecho posible gracias a las 
ventajas del lenguaje modular y la gramática gráfica del len-
guaje R (Wickham & Chang 2008). Como una herramienta 
de ayuda a aquellos que no dominan la creación o manejo 
de códigos de R, aquí se presenta la herramienta Extended 
Boxplot Graphics que puede ser utilizada online en el sitio
https://vmra.shinyapps.io/univariados/ (DOI: 10.13140/
RG.2.2.23249.76643) sin necesidad de instalar el programa 
R, o puede ser descargada para su empleo local en máquinas 
con el programa. 

Esta aplicación lee los ficheros de datos en formatos txt o csv, 
con cualquier tipo de separador y decimales marcados con 
puntos o comas. Luego de seleccionar las variables a graficar, 
a través de un sistema de opciones (Figura 7), se pueden 
seleccionar las formas gráficas típicas por defecto (gráfico 
de barras con líneas de error, gráfico de cajas, stripchart, 
sinaplot, dotplot, beanplot, raincloud plot, violin plot, pirate 
plot) o se pueden combinar y personalizar los elementos de 
forma independiente: histogramas, polígonos de densidad, 
puntos y barras (también se incluyen otras dos figuras menos 
relacionadas a los diagramas de cajas que son el beeswarm 
plot y el mountain range plot). Las figuras pueden generarse de 
tamaños regulables hasta de 1500 × 1300 píxeles y se extraen 
simplemente mediante la copia y el pegado en los documentos 
de trabajo. 

Una ventaja adicional, incorporada para que la aplicación sea
útil para conocedores del lenguaje R, es la capacidad que posee 
para que, una vez diseñada la figura con las opciones deseadas, 
se genere de forma independiente el código de R que la crea. 
Esto puede ayudar a hacer otras modificaciones no implemen-
tadas en la aplicación o a la publicación de los códigos como 
información suplementaria de los artículos, lo que aumenta su 
replicabilidad (Denis 2020). Una aplicación desarrollada con 
objetivo similar, fue presentada por Spitzer & al. (2014) (http://
boxplot.tyerslab.com/), pero la desarrollada para el presente 
trabajo muestra ventajas en términos de actualización, flexi-
bilidad y posibilidades de personalización.

CONSIDERACIONES FINALES
Pocos trabajos han hecho énfasis en los errores de inter-
pretación que se producen por la forma en que se presentan 
los gráficos en los medios de comunicación (e.g., Moore & al.
1979, Wainer 1984, Weissgerber & al. 2015), pues la gran 
mayoría no se preocupan por ello y los usan indiscriminada-
mente. Muchos elementos de forma pueden ser personali-
zados en estos gráficos, por lo que es muy importante que se 
describa al detalle la manera de representarlos, a menos que 
los datos y códigos estén libremente disponibles. 

A pesar de las deficiencias de los gráficos de cajas básicos,   
con las mejoras actualmente empleadas vuelven a posicionar- 
se como una de las visualizaciones de datos más completas e 
informativas para los análisis exploratorios y para complemen-
tar análisis inferenciales. Estos aspectos ratifican la metáfora 
inicial de que, en sus versiones mejoradas, un gráfico de cajas 
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