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Introduccién y
Efemplos




Introduccién y Ejemplos > Introduccién ViSta

Introduccidén

"Exploratory data analysis is an attitude, a flexibility, and a
reliance on display, NOT a bundle of techniques, and should be so
taught.”
John W. Tukey, We need both exploratory and confirmatory,
The American Statistician, 34(1), (Feb., 1980), pp. 23-25.
* No obstante, cuando utilizamos software estadistico estandar a menudo nos
encontramos con un conjunto de técnicas y métodos ya predisefiados

- Hay poca flexibilidad

- No estan basados en graficos

Pedro Valero Mora-valerop@uv.es Metodologia de las CC del Comp-Universitat de Valéncia 5



Introduccién y Ejemplos > Introduccién ViSta

* Determinados sistemas estadisticos no obstante permiten un buen grado de
flexibilidad: Analisis de datos interactivos

- R permite un grado de flexibilidad que otros sistemas a menudo no tienen

e (Y cuando se trata de graficos?

- El desafio es que los graficos se conviertan en el analisis, no en la parte final de
éste

* Instalemos ViStayveamos un ejemplo
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ViSta

Instalacién de ViSta

1. Descargar ViSta de http:// 4. Poner en marcha ViSta.exe
WWV\./.,uv.es/visualstats/ Book/eirala Se pondra en marcha el proceso de
seccién de descargas carga de archivos y directorios

2. Descargar en Aparecera el siguiente cuadro de
www.uv.es/Vvisualstats/Book didlogo.

(el lugar original s workspct I
www.visualstats.org y similares no DEVELOPER ORASPACE PREFATED
CORE: 212 files, 653284 characters, 137 listing pages.

V 4 °
PLUG: 67 files, 832012 characters, 174 listing pages.
eStan aCtuaI IZ&CIOS) ALL : F79%files, 1485296 characters, 311 listing pages.

3. Descomprimir en donde se quiera SAVE WORKSPACE! | NEXTRUN START IN:
ofe . . {+ DEVELOPER Maode
utilizar (es un archivo .zip) DONOTSAVEIT! | T o

5. Hacer click en SAVE WORKSPACE

Pedro Valero Mora-valerop@uv.es Metodologia de las CC del Comp-Universitat de Valéncia


http://www.uv.es/visualstats/Book/
http://www.uv.es/visualstats/Book/
www.uv.es/visualstats/Book

Introduccién y Ejemplos > Introduccién ViSta

6. Volver a poner en marcha ViSta.exe

VISTE - 1NE VISUS! STATSTICS 2 . ~—
- I
File Edit Da ; ’
() : Ogelp [dindout (Jcancel (INone
H m ||| BANOVA Begres UniVar PA Freqs Loglin MulBReq PrnCmp Item

POt A

/. Ir al ment File>Open Data
En el cuadro de didlogo hacer data>regress>retire.vdf

Esto nos dard unos datos para empezar
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Introduccién y Ejemplos > Ejemplo: Ciudades para jubilacién ViSta
Ejemplo: Ciudades para jubilacién

e SeleccionarBoxplots enel menaPlot

Obtendremos un gréfico de este tipo

* Preguntas que podemos explorar
- ¢En qué difieren la ciudad mas jéven y la mas anciana?

- ¢Cual es la mejor ciudad globalmente?
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Introduccién y Ejemplos > Ejemplo: Identificando clusters visualmente ViSta

Ejemplo: Identificando clusters visualmente
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Historia y
Software




Historia y Software > Historia ViSta

Historia

e Laideade los graficos dinamicos puede decirse que empezé con PRIM9

No obstante, se utilizaba hardware especial sélo disponible en ciertos lugares

* Buena parte de los desarrollos iniciales acabaron en el libro “Dynamic Graphics for
Statistics”

e Hastala aparicién de los ordenadores Macintosh, no fue posible llevar este tipo de
analisis a todo el mundo. Un par de aplicaciones que marcaron el camino a sequir
fueron:

MacSpin
Statview
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http://stat-graphics.org/movies/prim9.html
http://ddg.com/MacSpin/index.html
http://books.google.es/books?id=pZTIv3uq1KsC&lpg=PA331&ots=4atCN4KtLH&dq=dynamic%20graphics%20for%20statistics&hl=en&pg=PP1#v=onepage&q&f=false
http://books.google.es/books?id=pZTIv3uq1KsC&lpg=PA331&ots=4atCN4KtLH&dq=dynamic%20graphics%20for%20statistics&hl=en&pg=PP1#v=onepage&q&f=false
http://books.google.es/books?id=pZTIv3uq1KsC&lpg=PA331&ots=4atCN4KtLH&dq=dynamic%20graphics%20for%20statistics&hl=en&pg=PP1#v=onepage&q&f=false
http://books.google.es/books?id=pZTIv3uq1KsC&lpg=PA331&ots=4atCN4KtLH&dq=dynamic%20graphics%20for%20statistics&hl=en&pg=PP1#v=onepage&q&f=false
http://en.wikipedia.org/wiki/StatView

ViSta

Software (méas o menos actual)

Comerciales: Enlanube

DataDesk Google Chart Explorer (no muy

JMP interactivo)

Tableau Gapminder

Spotfire Google public data explorer
No comerciales TrendCompass

ViSta

Arc

XGobi, GGobiy RGobi

Manet y Mondrian

iPlots
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http://www.jmp.com/
http://www.datadesk.com/
http://www.tableausoftware.com/
http://spotfire.tibco.com/
http://www.google.com/publicdata/home
http://www.epicsyst.com/trendcompass/index.aspx?Home=1
http://www.gapminder.org/
http://code.google.com/intl/es-ES/apis/chart/docs/user_submitted_gallery.html
http://stats.math.uni-augsburg.de/Mondrian/
http://stats.math.uni-augsburg.de/MANET/
http://www.ggobi.org/rggobi/
www.uv.es/visualstats/Book
http://rosuda.org/iplots/
http://www.ggobi.org/rggobi/
http://rosuda.org/iplots/
http://www.epicsyst.com/trendcompass/index.aspx?Home=1
http://code.google.com/intl/es-ES/apis/chart/docs/user_submitted_gallery.html
http://www.google.com/publicdata/home
http://www.stat.umn.edu/arc/index.html
http://rosuda.org/manet/

LispStat

LispStat fue un lenguaje de
programacion estadistico (similar a R)
desarrollado en los afios 90 por Luke

Tierney.

ViSta esta desarrollado practicamente
del todo en LispStat

En su momento ofrecia la posibilidad
de
estadisticos interactivos y dindmicos a

experimentar con  graficos
un nivel que no habia sido posible

previamente

Algunos creen que esa facilidad no ha
sido igualada todavia
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ViSta

La gente que desarrollaba software
para Lisp-Stat se centraba a menudo
en graficos sofisticados, dinamicos

Los resultados de texto parecian
secundarios

Lisp-Stat esta actualmente moribundo

pero parece que hay algunos

esfuerzos por revivirlo
Lisp-Stat: Past, Present and Future
Back to the Future
CommonlLispStat

Incanter
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http://www.stat.auckland.ac.nz/~ihaka/?Papers_and_Talks
message URL http://www.jstatsoft.org/v13
http://github.com/blindglobe/common-lisp-stat
http://github.com/blindglobe/common-lisp-stat
http://data-sorcery.org/about/
http://www.jstatsoft.org/v13
http://www.stat.auckland.ac.nz/~ihaka/?Papers_and_Talks
http://data-sorcery.org/about/

Historia y Software > A modo de resumen ViSta

A modo de resumen

e Lacantidad de recursos disponibles es muy grande actualmente

* No obstante, las ideas basicas son las mismas practicamente desde hace 20 6 30
anos

- Aunque esas ideas aplicadas tienen muchas posibilidades

e Software comercial versus software no comercial

- El comercial ofrece técnicas mas probadas, mas simples pero no necesariamente
las mejores

- El no comercial ofrece técnicas mas avanzadas pero el esfuerzo necesario para
utilizarlo es a menudo mayor (aunque R parece ser capaz de cambiar el
escenario de una manera radical)
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ViSta > ;Por qué ViSta? ViSta
;Por qué ViSta?

e ViSta incorpora buena parte de las técnicas interactivas que se han propuesto
desde los afios 80

* El cédigo es abierto y realizar modificaciones es sencillo

 Integratécnicas estadisticas y graficos en un mismo entorno

Varios de los sistemas que hemos visto necesitan dos lenguages: Por ejemplo, Ry C
o Ry Java,

* Esuna manerasencilla de familiarizarse con las técnicas

- ViSta no es perfecto pero tiene muchas cosas interesantes

- No obstante, hay que tener en cuenta que este curso esta centrado en los
conceptos: No tenemos la capacidad de una empresa comercial

Pedro Valero Mora-valerop@uv.es Metodologia de las CC del Comp-Universitat de Valéncia 17



ViSta > Historia ViSta

Historia

e Desarrollado por Forrest W. Young

15 afios de desarrollo! Desde el afio 1991
Fundamentalmente usando XLispStat

Muchas caracteristicas, algunas de ellas posteriormente eliminadas

e Desde el afio 1998 me incorporo al proyecto haciendo cosas de

Datos “missing”

Modelos loglineales

Regresiéon multiple (sin terminar)
Adaptaciones de MDS, Cluster, Mapas

Multitud de correccién de bugs, detalles, etc.
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ViSta > Historia ViSta

* Rubén Ledesma también haincorporado un buen nimero de caracteristicas

Adaptacion del médulo de analisis de homogeneidad
Software para Psicometria
Bootstrap

etc.

 En 2006 publicamos el libro “Visual Statistics: Seeing your data with dynamic
interactive graphics”

* Michael Friendly incluye ViStay LispStat en su seleccién de importantes momentos

en la historia de los gréficos estadisticos
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http://www.uv.es/visualstats/Book/
http://www.uv.es/visualstats/Book/
http://www.datavis.ca/milestones/
http://www.datavis.ca/milestones/

ViSta > Caracteristicas ViSta

Caracteristicas

e Gratuito

e Graficos multiples, interactivos, dinamicos

e Funciona en Windows (versiones anteriores funcionaban en Mac y Unix)
* Workmap (una representacién de los pasos realizados)

» Spreadplots (varios graficos simultaneamente)

* GuideMaps (desconectado en la versién actual)

* Hojade datos (muy sencilla pero permite ver los datos)

* Tipode datos (lo veremos ampliado en la siguiente seccién)

* Ayuda

Pedro Valero Mora-valerop@uv.es Metodologia de las CC del Comp-Universitat de Valéncia 20



ViSta > Caracteristicas ViSta
* Ampliable

e Graficos en formato vectorial

* (Yahedicho gratuito?

* El proyecto estd abierto a cualquiera con interés en desarrollar nuevas cosas, asi
como cualquier otra tareal!

Si teneis datos que podamos analizar, estamos interesados!!
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ViSta > Tipo de datos ViSta

Tipo de datos

e Una caracteristica de ViSta es que atribuye un tipo a los conjuntos de datos a partir
de las caracteristicas de las variables que hay en él:

Sélo variables numéricas: Numérico

Si tiene algun valor perdido: Missing (se usa nil)

Una variable numéricay una o varias categédricas: Clasificacién
Sélo variables categéricas

Sin agrupar: Datos categéricos

Agrupadas y con una variable denominada Freq o Frequency: Frequency
classification

Cruce de dos variables categédricas: Frequency Table

Datos de similaridades/disimilaridades: Datos relacionales
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ViSta > Tipo de datos ViSta

 ViSta limita los andlisis a los tipos de datos y lo hace sobre la marcha (a partir de lo
seleccionado).

A menudo lleva a que los graficos/analisis se seleccionen automaticamente

A veces, no obstante, producen mas problemas que los que solucionan!
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Interaccion con
grdficos




Interaccién con gréaficos > Ejemplo: Jobs ViSta
[
Ejemplo: Jobs

» Este ejemplo esta en data/regress/jobs.vdf

Las variables de Income, Prestige y Salary estan escaladas a 100
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Activaciéon de elementos

que no parecen ir con el resto

En el grafico de Income versus
Education podemos ver tres puntos

Scatter Plot [Unnamed Data] @
U=elp Mouse ey Ocurves
JobPrestige

- Scatter Flot
T_: - ' i "
o =]
> =]
- o 8
E - o o o
o a - “
= o
[ =) o o o
=T o -
=] =]
:: o oo @
L D%%
o % =
80 100

10 20 40 &0
b Education
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ViSta

Cepillado: Pasar el ratén para ver los
nombres

Selecciéon: Cambiar el modo del
ratén para ver los nombres

Seleccién miuiltiple: Utilizando Ctrl
seleccionar varios puntos

Seleccién de area: Arrastrar

Metodologia de las CC del Comp-Universitat de Valéncia



Interaccién con gréaficos > Etiquetas ViSta
E °
tiquetas

e Etiquetar los casos es una de las necesidades mas basicas en muchos andlisis

- No obstante, poner las etiquetas automéaticamente es muy dificil
- Por ello, que las etiquetas se muestren interactivamente es de gran utilidad

- Esto es sobre todo importante en graficos densos, en los que se necesita explorar
partes en detalle

e EnViSta, al seleccionar se muestra la etiqueta del punto

Se puede desconectar la opcién de mostrar etiquetas y verlas en la lista de
etiquetas del archivo de datos
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Interaccién con gréficos > Ligado

Ligado

ViSta

El ligado es una de las estrategias mas potentes. Las acciones sobre un grafico se
propagan a los otros graficos

En el ejemplo de Jobs podemos conectar el diagrama de dispersiéon a un diagrama

de puntos

Scatter Plot [Unnamed Data] @ Box Plot [JobPrestige] @
D}lelp OMouse JxJyQcurves I:li-lelp OMouse .E!q'.late
JobPrestige JobPrestige
- Scatter Plot
é fut]
L]
_ ER Engineer @’
= ¢ RR Conductor o 4
- - 13—
= <RR Engineer
o = L]
= g ® _ o
U o (= o=
= oo ®
; i ?{,RR Conductor
= é 5)
ChNl %
:: oo
o 0%% =
og, o
— 1 T
Frestige
i} 20 a0 &0 80 100 Variables
Education OBox [ Diamond
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Interaccién con gréficos > Enfocar y Excluir ViSta

Enfocar y Excluir

* En el ejemplo de Jobs hay un par de puntos que parecen no ir con el resto.

* En el mend contextual se pueden excluir esos puntos

- Remove Selection excluye los puntos seleccionados.
Las escalas se ajustan automaticamente a los puntos que quedan
- Focus se centraen los puntos seleccionados

- Show all muestratodos los puntos de nuevo

» Esas caracteristicas estan ligadas asi que los otros graficos ven reflejados los
cambios
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Interaccién con graficos > Cambiar Colores y Simbolos ViSta

Cambiar Colores y Simbolos

« UsandoColor Pallet yYSymbol Pallet aparece una paleta de colores

- Haciendo click sobre el color, los puntos seleccionados cambian de color

 Esas caracteristicas estan ligadas asi que se ven reflejados los cambios de un grafico
en los otros
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Interaccién con graficos > Ejemplo: Cepillado, ligado y lineas

Ejemplo: Cepillado, ligado y lineas

ViSta

* En el gréfico elegir Curvesy seleccionar Regression Lines selected

Pedro Valero Mora-valerop@uv.es

Scatter Plot [Unnamed Data]

[5]

E]HelpE]Mouse[]ﬁ[]Y[]Curves

JobPrestige
Scatter Plot
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Interaccién con gréficos > Ejemplo: Cepillado, ligado y lineas

ViSta

e Enel grafico de puntos, hacer el cepillo mas grande y cepillar de arriba abajo

Box Plot [JobPrestige]

=]

Oaelp CMouse lEquate

JobPrestige

0

Normalized Data

=2

Variables

OBox[( Diamond

La linea de regresién ird cambiando, ajustandose a los puntos seleccionados

* (;Qué podemos aprender de este ejercicio?

- Para los niveles medios de prestigio, no parece que la Educacién tenga efectos

sobre los ingresos

- Podemos hacer tres grupos con el Prestigio y cambiar el color

- Luego, en Curves, podemos pedir Regresién por color

Pedro Valero Mora-valerop@uv.es
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Interaccién con gréficos > Ejemplo: Cepillado, ligado y lineas ViSta

* (Y losvalores extremos?

- Podemos probar a quitarlos y ver que pasa

- Cuando quitamos dos puntos influyentes en los valores medios de prestigio
vemos que la relacién entre educacién en ingresos es la misma para todos los
grupos de prestigio

- Al hacerlo descubrimos nuevos valores destacados en el grupo con baja

educacién: Plumbery Tram Motorman
=elp uouse ey dcurves

JobPrestige
Scatter Plot

B0 00

RO
[=]

[ ncome
A0
Lo
L
"
0
"
o °"-.
L=
o I.\
o |
[=]
. L
1
[=]
)
L)
L]

20

0] 20 40 al 80 100
Education
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ViSta

Ejemplo: Transformacidn, Imputacién y Visualizacion

1. Abrir el ejemplo Tele.vdf en data/ nimero de televisiones per capita
regress puede explorarse la influencia de la
2. Usar las transformaciones BoxCox economia

D}lelp DHD'JSE D}{DYDCHIVES
ImpData Power!Tele
Scatter Plot

para linearizar
;Corea del Norte?

1]

L.0

3. Imputar los valores perdidos

P_
TN

4. Visualizar la relacién entre nimero
de médicos per capitay esperanza
devida

B0

LifeRxpec

&0

. 2.8 3 3.2 3.4 3.& 3.B
Lowess aporta algo interesante PeoplePhy p_-0.25

Usando un grafico de puntos para
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Graficos basicos




Graficos basicos > Graficos de presentacién v. graficos de anélisis ViSta

Gréaficos de presentacidn v. graficos de analisis

e Graficos de presentacién

Los graficos de presentacién intentan dar una idea final completa de un resultado
Son unailustracién
A menudo empleamos bastante tiempo en ajustar cada detalle
No es posible ir mas alla o quizas si?
- El considerado mejor ejemplo de gréfico es el de Minard
Pero se puede ver que incluso el mejor de todos podria ser mejorado
e Graficos de anlisis

Permiten ir mas alla de lo representado
Jugar con aspectos importantes

Afadir elementos, quitarlos. El articulo de Weisberg da ejemplos.
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http://www.math.yorku.ca/SCS/Gallery/re-minard.html
http://www.jstatsoft.org/v13/i01/paper

Histogramas

 Cuatro comandos (pero tres son e

iguales!)
Ue=elpx ¥y [uewBins
Eetire
Histogram

20
(

=
B
& S
| °
o : ' . [ 1
-2e+05 0 Z2e+054e+056e+058e+05 1+l
Bopulation

BinWidth= 238777.60 NBins= 4
ElFHEinwidth [ ]curves [ JElot=Joata

 Botdn X, cambiar de variable

* BoténY, pasar a probabilidades

Pedro Valero Mora-valerop@uv.es

ViSta

Binwidth: permite cambiar y explorar
el efecto que tiene cambiar el tamafio
de las barras

Curves: Afiade curvas de estimacion
de la densidad, controladas por una
barra de desplazamiento

Plots: Cambia de tipo de grafico

Metodologia de las CC del Comp-Universitat de Valéncia



Plot acumulativo

e Graficos de cuantiles
=elp DXDY.

Eetire
Cuantile Plot

20

L0

Cost of Liwving
(i

=10

1] 0.25 0.5 0.75 1
Fraction of Data

Graficalos valores de la variable frente
al cuantil
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ViSta

Para datos simétricos, la linea central
se aproximara a la diagonal

Para datos asimétricos positivos, la
linea ira por debajo de la diagonal

Lo contrario para datos positivos
negativos

Haciendo click en X cambia a un
grafico de probabilidad normal

Si la distribucién es normal, los valores
sequiran la diagonal
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Comparacion de dos variables

e Este grafico permite comparar las

distribuciones de dos variables
Oe=1pOdxdx

JobPrestige
Quantile-Quantile Plot

100

B0 80

Educat ion

40

20

Q 20 40 &0 80 100
Income

» El grafico representa los cuantiles de
una variable frente a los cuantiles de la
otra variable
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ViSta

La linea azul indica si las dos
variables tienen distribuciones con
la misma forma

la linea roja representa dos
variables dos variables con la misma
forma pero con centro y amplitud
iguales a las variables observadas

La linea de puntos representa dos
variables semejantes

Interpretaciéon

Linea azul igual a linea de punto:
igual forma, centro y amplitud

Linea azul igual a roja pero no a
linea de puntos: igual forma
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ViSta

Grafico de Puntos

* Muy similar al grafico de lineas (creo
que lo desconectaré en el futuro)
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Diagrama de dispersién

las variables que se incluyen

variedad de lineas
D}lelp DHD'JSE D}{DYDCHIVES

CrimeRates
Scatter Flot

30 40 50 B0
o
o

a

o

Rape

20

L0

(]

1] 5 10 15 20
Murder
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Los botones X e Y sirven para cambiar

El botén Curves sirve para afadir una

ViSta

Las lineas disponibles son:

Eje Principal

Lineas de regresion

Linea monotona

Normal and Quantile contours
Lowess: regresién local

El slider controla la proporcién de
casos que es utilizada

Kernel smoother: otra forma de
regresion local

El slider controla la anchura de la
funcidn kernel
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http://www.stat.bell-labs.com/wsc/index.html

Graficos basicos > Matrices de diagramas de dispersién

Matrices de diagramas de dispersién

* Muestra los diagramas de dispersién para varias variables simultaneamente
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=]

(=)
| . 14e+03
g LR | ® e, oe 2 nto—Thef
Q'E}D o a e od'-%&c‘ ;0 e ‘ﬁgg%ﬁ - j 'E‘Do o%ﬁ:\@ o o 09‘00 o
(=] o (=1
e T g fé%"‘*o% oo e o 144
PR EEPEL] B R “ a7e+03| o
M@ g o .9"3:' ] Yoo qg'g’.:. - o
Eﬁ.aﬁ%o o & a.® & i%o Larceny g o
lf;n‘:-‘:b'gﬁ‘ - %‘%‘% % - @ o a o
oo 7F 0 | e & o a2 % &
ER (-4 A P 2% 1.24e+0}¢
[=] [=] [=] [=] [=] [=]
oo ael o o, k. 452403 N
. 3'-:\@ o o = o = 1 a? a@& O?EP o o
Tt de e | agte T | g
=]
L2 = o C = @
oo o F g 446 o " g
\:l‘:I o\:l B (=) 5:. o!:l B (=] ol:l
Sl @ o gee @ o . 283 g% o "2 PE- T | WPy
o o PR @ Lz=zsault s o s B
%ﬂ;ﬁ% o | = o o& oéﬁ “a a9
o : TR N R
[=] [=] [=] [=] [=] [=]
473
oe o, % Robbery .- o oo ga ol
g A 05?%3‘% % o il - - o o
ﬂd’ggsg ‘@ S o 133 % I ‘ﬁﬁﬂ o &= ®
" =)
b ] 51 E B Do od' B (=01 £ ] oﬂo
7 B (ARt ) 57 e e
. Doo REPE 03“‘-‘ A e C‘;p ?‘:?o ¢ # o ¢ = *
b SR E e MO
g a =] oow?‘:' -] cu::j T o
o o o o o ) o o o E
j:: (==} o %D L=l L= = (=)
15.8 S g«? ol . o %%‘:‘ m&";&o % o
Murder || “uFed e £ ok T :
& | =% ool 2 o@%oéo?- oo & o =
0.3 B Foe B PLas @ Boe

ViSta

Metodologia de las CC del Comp-Universitat de Valéncia 42



Graficos basicos > Spinplots y Tourplots ViSta

Spinplots y Tourplots

UHelp [ IMousze
DHElpDHDuseDHD‘fDZ BEox ISZFin A
IE:.Fin
Home N :
Home u o o
O Rock o
Eock O o "
O Clip .
Clip O
O Zoom o
Zoom [=1 [+
== -
Tour
HSpd o -
B STt
vspd >
el LS
Hew = o
O
O0up/pn O0c/cc OO0 L/E EESpeed

O00Up/on O0c/cc OOL/R HEHSpeed
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Gréaficos basicos > Boxplot, Diamond plot, Parallel coordinates ViSta

Boxplot, Diamond plot, Parallel coordinates

e Son variantes del mismo grafico
Ueelp [Mouse lFquate

CrimeRates

4

8 e e e o B VO B B ==~ R rc»
N Cg Cmn N GE) Gedh Sgtt

]

Normalized Data
7
L]
-3
oH, = i c,-c-|
oD
&

T o = _-'.h a
o e i . o e Er,
% =k % ¥
—_—l — o
’-'I\C - E— —oa-—
T T T T T T
Murder Rape L=zsault Burglary Larceny Into-Theft

Variables

BEocxM Diamond (0 Median=s OO Mean= B Connect

* Losdiamantes son las medias. Los casos estan conectados.

El botén Equate estandariza o no las variables. Se pueden afiadir lineas para
medianas, medias.
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ViSta

Graficos de mosaico y diagramas de barras

* Son gréficos para datos categéricos

aL L'I'J.I:I.b..l

Yy

320

=

o
= ] o
: g
g 2 .
=R — P
@ — =
= o

= [_ HD:'D.EID_ .

Premarital *Extramarital *Married?*Gende:

No estan ligados (tendria que hacerlo
esto)
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No tienen la posibilidad de cambiar de
variables (por eso es mejor utilizarlos
desde la visualizacién para datos de
frecuencias)

3

Color Key

Extramarital®*Gender

==l E
-l — Ha

| I
3

Fremarital*Married?
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Spreadplots




Spreadplots > Manejando muchas ventanas ViSta

Manejando muchas ventanas

A veces tenemos ideas que usan muchas ventanas/graficos
Ademas, la interaccién entre ellas puede ser sofisticada

Si tenemos una combinacién de ventanas interesante podemos querer guardarla
para no tener que repetir el proceso cada vez
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Spreadplots > Manejando muchas ventanas

Una solucién son los spreadplots

£op LIZoonLIX L1¥ LIz msox

[}

ﬂw‘g
3

00 07 0F
E 5 ¢ 8

5 .

IIIIII

e 1p Cvonse LiPop zeon Lx J7 § Q5= 1p ouse rop zeon llEquat:
JobPrests g JobPrestig:
- 1 Probabil 1
- 3
. £
Income Ed: n Prestige TypeRank Stat
3 2 1 o P A
£ Fraction of = e

Producen una combinacién de graficos ajustada a un problema concreto

Las ventanas funcionan conjuntamente (se abren, se cierran, etc.)

Son programables
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ViSta
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Spreadplots > Spreadplot para 2 variables numéricas ViSta

Spreadplot para 2 variables numeéricas

[~ Multivariate SpreadPlot for JobPs

Help  Window

JHelp _Mouse _]Fop _J£oom

\§ LE=1p _JFop | J4oom

e 1p _IMouse _Jrop LIZoom|_JCurves

JobPrestige
Seatterplot

119

o

o

!
-5.33 17.8 44
Income

70.2

JobPrestige
Normal Probability Plot

JobPrestige
Quantile—Quantile Plot

100
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20

N 0 1 2
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zelpOMouse Orop JzoomMEquate

selp Orop Ozoom %1y (NewBins

40 60
Income

100

JobPrestige

JobPrestige
Frequency Polygon

Physician

Dentist

Mormalized Data
a0

Income
Variables

Education

20

Lawyer
Architect
Banker
Professor
Civil Engineer
Chemist
Rirline Pilot

I U JCance L JNGTE

Bccountant
Novelist

School Teacher
Factory Owner
Minister
Welfare Worker
Reporter

Eldg Centractor
Undertaker

Insurance Rgent

Store Manager

50 100
Education

150 |R® Conductox
. FR Engineer
NBing= 4| |yai) carrier

B Box(] Diamond [ Medians (I Means B Connect
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Spreadplots > Spreadplot para 3 variables numéricas

Spreadplot para 3 variables numéricas

S00p/0n OO c/cc OOL/R B Speed
e

JobBresti o
Normal Probability Plot

ViSta

Fijarse que la matriz de diagramas de dispersién sirve de control para el resto de

graficos
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Spreadplots > Analisis de varianza

Analisis de varianza

iHelp _Mouse _]¥op _J4oom

|IHelp |_JFop lZoom X LY _INews1ns

f—i--=—r

ViSta
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Spreadplots > Spreadplot para modelos loglineales ViSta

Spreadplot para modelos loglineales

[*] Loglin-Berkeley SpreadPlet for knﬁ
Window Help
== JHelp | IFop LIZcom | JUonnect  LIHelp _I¥op LIZoom| JConnect g
Unnamed Data Unnamed Data Bl wiriz)
Mosaic Plot of Predicted data Mosaic Plot of Observed data ]
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3 20
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Spreadplots > Notas finales ViSta

Notas finales

* Laideade los spreadplots es muy poderosa

En JMPy en DataDesk hay conceptos muy parecidos
Varios programas comerciales también los utilizan (Spotfire, TrendCompass)

Dashboards es un concepto muy similar que parece estar de moda
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Datos categéricos > Visualizacién de datos categéricos multivariados ViSta

Visualizacién de datos categoricos multivariados

* El desarrollo de las técnicas de visualizacidon se han basado sobre todo en datos
cuantitativos

- Los datos categéricos han tenido un desarrollo mas lento: ver Friendly, 2000
- Las extensiones dinamicas han sido exploradas todavia mas recientemente

Manet fue el primer programa en explorar este tema sistematicamente

* Los plots de mosaico han generado mucho interés por su capacidad de representar
muchas variables categéricas simultaneamente

En principio, el nUmero de variables que se pueden incluir es ilimitado

No obstante, ViSta esta limitado a cuatro
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Datos categéricos > Visualizacién de datos categéricos multivariados ViSta

- 1

1 K

D

* Unejemplo de plot de mosaico

3

Color Key

Admission
Admission

Department Department Department*Gender

] ] ]
o

 Se tratade los mismos datos con tres variables

Cadavez que se aflade una variable, el grafico se subdivide

Cada celda es proporcional a la frecuencia condicional de las categorias a las que
corresponde

El color de las celdas es el residual standarizado respecto de un modelo. En este
caso se trata del modelo de efectos simples (azul +, rojo -)
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Datos categéricos > Spinogramas y Mosaic plots ViSta

Spinogramas y Mosaic plots

e Originalmente ViSta hacia Mosaic plots, pero lo he cambiado (trabajo en

=
B ‘I ‘||
=L .

progreso)

]

1o

Color Key

Admiss

La diferencia sélo se nota cuando hay mas de dos variables

* Los Spinogramas son mas apropiados cuando tienes una variable dependiente y la

situas en el eje Y

Es decir son mas apropiados para modelos logit
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Datos categéricos > Spinogramas y Mosaic plots ViSta

* Los plots de Mosaico son mas acordes con la situacién en la que no se distingue
entre variables dependientes/independientes

Mas apropiados para modelos loglineales
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Datos categéricos > Ejemplo: Datos de Berkeley

Ejemplo: Datos de Berkeley

* Losdatos de Berkeley analizan la discriminacién por género por departamento

Hay 6 departamentos divididos por género y por aceptado/rechazado

* Esta en data/loglinear

Pedro Valero Mora-valerop@uv.es

Berkeley Admissions Dataset

Gender
Male Female

Admission
Yes No Yes No
A 512 313 89 19
*q:: B 353 207 17 8
g C 120 205 202 391
§ D 138 279 131 244
Q FE 53 138 94 299
F 22 351 24 317

ViSta
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Datos categéricos > Spreadplot para Berkeley

Spreadplot para Berkeley

o
Help  Window |
l|ite Lp LIFop LiZoom|_JConnect E_IHelp LIFop LlZoomJX i
Unnamed Data Berkeley T
I Mosaic Plot Stacked Bar Graph
- Gender
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"
o o
= w2
g 75 b
3 212 4
E <5 4
E S|z g
) 27 I I I
I I " l I I
1 I [} I I 1 1 1 1 1 1 I 1 I 1 I 1 I 1 1 I 1 I !
A*M A*F B*M B*F C*M C*F D*M D*F E*M E*F F*M F*F
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DataType:Frqncy A*M [ aew | wm | s+w | com c*F | o | pie | mee | méw | mu | w+F | mowsum
ISize:3 X 13 Numeric ‘N.Jmeric |N'Jmeric |N'Jmeric ‘N.:meric Numeric ‘N.meric |N'Jmeric |N'Jmeri: ‘N.Jmeric |N'.1meric ‘N.meric ‘N.:meric
S 512.;  89.: 383.0 17.. 120.:  _202.0 138.;  131.: 530 ! 940 . 22.0 24.; 1755,
W foossd sl zond el 205.) 391} 279.0 284.} 1380 299.1 3510 317.1 2771,
ficolsum 25 325 583 417.° 375 181 393 373 341.. 4526
a

 Eligiendo las variables que estan en la derecha, el grafico de mosaico cambia

El orden en la seleccién de variables transmite mensajes diferentes

ViSta
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Datos categéricos > Ejemplo: Felicidad en funcién del Género/Raza ViSta

Ejemplo: Felicidad en funcién del Género/Raza

* En este ejemplo examinamos el efecto del Género y la Raza sobre la felicidad

* Este archivo se encuentra en data/loglinear/happiness.vdf

(no happinessfreclas.vdf)

Seleccionar sélo Happy, Gendery Race
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Datos categéricos > Modelos loglineales ViSta

Modelos loglineales

* Este es el spreadplot para modelos loglineales que vimos antes
[ Loglin-Berkeley SpreadPlot for kmﬁ

ow Help

[ IHelp| JFop JZoom| JConnect L JHelp_jFop | JZoom| JConnect L]
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Datos categéricos > Modelos loglineales ViSta

A laizquierda estan las combinaciones de variables para formar modelos
Funciona jerarquicamente (variables anidadas se afiaden automéaticamente)
Los valores de ajuste se van registrando en el grafico de modelos

Podemos retroceder para examinar modelos antiguos

Se comparan modelos automaticamente simplemente seleccionando dos (se
comprueba que estén anidados)

Hay una ventana de parametros que indica qué elementos son responsables del
ajuste

También puede funcionar no jerarquicamente

Etc., etc.
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Datos categéricos > Ejemplo: Modelos loglineales para Berkeley ViSta

Ejemplo: Modelos loglineales para Berkeley

* Un modelo no saturado no ajusta.

No obstante, un modelo sin la interaccién de 3 orden muestra claramente que la
anomalia esta solo en el departamento A

e Esto lleva a un modelo no jerarquico que incluye interaccién entre Género y
Admisién sélo para el departamento A

Este modelo ajusta muy bien y se interpreta del siguiente modo: No existe
discriminacién generalizada pero si en el departamento A (aunque es a favor de las
mujeres, no en contra)
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Datos categéricos > Ejemplo: Modelos loglineales para Felicidad ViSta

Ejemplo: Modelos loglineales para Felicidad

e En este modelo, resulta interesante cambiar las categorias de referencias puestas
por defecto

* Siintroducimos todas las interacciones de segundo orden el modelo ajusta
* No obstante, si examinamos los parametros veremos que ninguno de segundo
orden es significativo

;Coémo interpretamos entonces los resultados?

Si cambiamos las categorias de referencia es posible poner una diferente y
entonces los pardAmetros son mas facilmente interpretables

En concreto, podemos usar not very happy como categoria de referencia en la
variable Happy. Eso muestra que la felicidad parece ser cosa de hombres!
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Datos categéricos > Ejemplo: Modelos loglineales para Felicidad ViSta

* Porotro lado, si quitamos la interaccién entre Felicidad y Género llama la atencién
en el grafico de mosaico la diferencia entres las mujeres y los hombres de raza
blanca que declaran no ser muy felices

Mosaic Plot of Predicted data

GENDER

HAPPY*RACE

Un modelo con ese término ajustado individualmente ajusta muy bien
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ViSta

Comparaciéon de modelos

* En el ejemplo de felicidad es posible

ver que un modelo que no incluya la L W s M

Ce!Ce!Happiness

interacciéon entre Happy y Gender _ chi-Square Plot

4

ajusta casi bien (Deviance 13.4 con 9

g.l; p=0.14402)

* Sin embargo, si se incluye este término

Chi-square/fdf

AN
A

el ajuste es bueno (Deviance 4.875 -
con 6 g.l; p=0.55994)

* Resulta interesante comparar estos Hodel
dos modelos. Esto se puede hacer
seleccionando los dos modelos en la
ventana de historia
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Datos categéricos > Ejemplo: Modelo Logit para Sexo ViSta

Ejemplo: Modelo Logit para Sexo

* Este ejemplo esta en Freq/Sex.vdf

* Después de empezar con el modelo loglinear y tener el spreadplot a la vista se
escribe en el listeners

(send current-model :dependent variable 2)

- Esto hace que se incluyan automaticamente todos los términos que no incluyan
la variable Married?
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Interpretacién de parametros

* La interpretacion de pardmetros en
analisis loglineal es un tanto
complicada

- No hay que interpretar términos
que estan anidados dentro de otros
de nivel superior

- El coeficiente es una tasa que
depende de las categorias de
referencia

- La ventana de parametros ofrece
informacidn sobre el coeficiente, su
significacién y su calculo

Pedro Valero Mora-valerop@uv.es

Otra forma de interpretar

ViSta

es

desconectar el término y examinar el

grafico de mosaico

Ueelp Jrut [JZoom[ JConnect

Unnamed Data

Mozaic Plot of Predicted data

Extramarital*Gender

-0

Fremarital*Married?

™

Color Kevy
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Datos numéricos univariados > Histogramas ViSta

Histogramas

* Los histogramas son una de las representaciones graficas mas basicas

No obstante, los histogramas son problematicos en dos aspectos

- El ndmero de barras: Diferente nimero de barras produce diferentes
histogramas

- El punto de origen: Diferentes puntos de origen produce diferentes histogramas
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Datos numéricos univariados > Ejemplo: Old Faithful ViSta

Ejemplo: Old Faithful

e Estos datos estan en Data/general/oldfaith.vdf

El comando Hollow Histogram produce el siguiente histograma
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Usando Plots y BinWidth se puede jugar para ver el efecto
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Datos numéricos univariados > Ejemplo: Old Faithful

ViSta

* En curves podemos afiadir una curva y con el slider controlar como de suave es el

ajuste
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Datos numéricos univariados > Ejemplo: Old Faithful ViSta

e Delresultado podemos crear una figura apta para publicacién
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Datos numéricos univariados > Ejemplo: Bigmac ViSta

Ejemplo: Bigmac

e En data/regress/bigmac.vdf hay un archivo de datos con precios, salarios y otras

variables de capitales del mundo

Si se exploran una por una se puede encontrar que algunas de ellas son unimodales
aunque asimétricas y otras son mas bien bimodales e incluso trimodales
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Datos numéricos bivariados > Matrices de diagramas de dispersién ViSta

Matrices de diagramas de dispersién

- Permiten mostrar todos los diagramas de dispersién simultaneamente

- Es posible identificar valores destacados, relaciones curvilineas, etc.
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Datos numéricos bivariados > Ejemplo: Proteinas en Europa 1970 ViSta

Ejemplo: Proteinas en Europa 1970

e Este archivo esta en data/corresp/protein.vdf
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Datos numéricos bivariados > Ejemplo: Proteinas en Europa 1970 ViSta

Sélo utilizaremos las variables de proteinas (Meat hasta Fruit/Vegie)
- ¢Qué paises destacan?
- ¢Hay valores extremos?

* Preguntas

- ¢Qué pais consume mas dieta mediterranea?

- ¢Qué pais consume peor dieta en total?
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Datos numéricos trivariados > Spinplots ViSta
(]
Spinplots

* Los graficos Spinplots permiten visualizar tres dimensiones
Al rotar suavemente, la ilusiéon de espacio es mas fuerte que al estar parados
Cuando se detecta una perspectiva interesante se puede parar

* Algunas rotaciones interesantes

Componentes principales: Rotar para abarcar el maximo de varianza
Regresién: Usando este grafico es posible estudiar dos predictores

Observar regularidades en las observaciones, valores extrafios, etc.
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Datos numéricos trivariados > Ejemplo: Componentes Principales en Jobs ViSta

Ejemplo: Componentes Principales en Jobs

e Rotando el Spinplot para Income, Prestige y Education obtenemos esto
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Datos numéricos trivariados > Ejemplo: Componentes Principales en Jobs ViSta

e Haciendo el andlisis utilizando el programa de Principal Components de ViSta
obtenemos esto
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Datos numéricos trivariados > Regresién ViSta
R i6
egresion

* Usando rotaciones pueden estudiarse la relacién de dos variables con una tercera.

Aqui se visualizan dos variables normales aleatorias y la suma de ambas

Pedro Valero Mora-valerop@uv.es Metodologia de las CC del Comp-Universitat de Valéncia 84



Datos numéricos trivariados > Observando regularidades ViSta

Observando reqularidades

 En mi pagina web hay una animacién sobre Randu, el generador de nimeros
aleatorios que no eran tan aleatorios

Hay una demostracién en ViSta que puede obtenerse usando el comando
File>Load Edit y buscando el archivo data/general/Randu.vaf

Eso produce una demostracién de que en una dimensién o en dos dimensiones el
generador no parece problematico pero en tres si
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http://www.uv.es/visualstats/Book/images/Animations/spinplot-random.gif
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Datos numéricos multivariados > Técnicas ViSta
Técni
echiCas

e Grandtours
e Componentes Principales, Biplots y Analisis Factorial

e Cluster jerarquico
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Datos numéricos multivariados > Tours ViSta

Tours

e Un tour es un grafico en movimiento disefiado para estudiar la distribucién
conjunta de datos multivariados

PC2
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Datos numéricos multivariados > Tours ViSta

* Lostours son creados haciendo una secuencia de proyecciones en dos dimensiones
de datos multidimensionales

Esto puede servir para encontrar relaciones que implican muchas variables

La idea es buscar proyecciones que sean interesantes a partir de la visualizacién de
muchas de ellas en una especie de pelicula o animacién

Cook and Swayne (2007) y el software que lo acompafna es probablemente la
mejor referencia

* Los métodos de busqueda que hay son:

- Grand Tours: Los espacios visualizados son elegidos aleatoriamente

- Projection Pursuit Tour: Las busquedas estan guiadas por un algoritmo que
sugiere projecciones interesantes

- Busqueda manual: El usuario elige la proyeccién y permite explorar un espacio
cercano a una proyeccién que parece interesante
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Datos numéricos multivariados > Tours ViSta

* Muchas de las proyecciones obtenidas en los Tours estan muy relacionadas con
técnicas tradicionales que son vistas de modo numérico:
- lLos biplots hechos a partir de componentes principales

- Analisis discriminante esta conectada con la proyeccién que mejor separa las
medias de los grupos

- El analisis de correlacién candnica y la regresién multiple multivariada también
producen proyecciones interesantes
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Datos numéricos multivariados > Ejemplo: Crimes ViSta
[ [ d
Ejemplo: Crimes

 El Tour plot en ViSta utiliza como indice a maximizar uno derivado de los
componentes principales

» Utilizando el archivo de datos de crime que esta en data/princomp y el orbiting
plot podemos ver un tour

Un ejemplo de las cosas que podemos fijarnos es en puntos que se desplazan de
una manera diferente a los demas

Hawai es uno de esos puntos

Para interpretar ese punto podemos hacer un diagrama de cajas paralelo y
seleccionar Hawai

Podemos ver que Hawai es especial porque los niveles de Asalto son bajos pero los
de otros crimenes no
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Datos numéricos multivariados > Componentes Principales y Biplots ViSta

Componentes Principales y Biplots

* Los componentes principales son proyecciénes que muestran donde los datos
estan mas extendidos (mayor varianza)

Las proyecciones sucesivas son ortogonales entre si y buscan donde los residuales
respecto de las dimensiones previas estan mas extendidos

 En ViSta, podemos visualizar los resultados de un andlisis de componentes
principales en un spreadplot que incluye un biplot

El analisis puede basarse en correlaciones (cuando la varianza de las variables esta
en diferentes escalas) o covarianzas (la varianza de las variables esta en la misma
escala)
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Datos numéricos multivariados > Ejemplo: Crimenes en Estados en USA

Ejemplo: Crimenes en Estados en USA

e Spreadplot
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Datos numéricos multivariados > Ejemplo: Crimenes en Estados en USA

* Biplot
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Este es un biplot del primer y el sequndo componente principal

Podemos valorar relaciones entre variables y posiciones individuales
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Datos numéricos multivariados > Ejemplo: Crimenes en Estados en USA ViSta

* EnunBiplot vemos

- Eigenvalores, proporciéon de varianza explicada por cada componente vy
acumulada

- Eigenvectores: Proyecciones de los vectores de las variables sobre los
componentes principales

- Puntuaciones en los componentes: Es la matriz de puntuaciones en los
componetes por la raiz cuadrada de los eigenvalores. La proyeccién sobre el PC
nos da idea de como una observacién esta explicada por ese PC
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Datos numéricos multivariados > Ejemplo: Crimenes en Estados en USA ViSta

* Interpretacion
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Variables

El PC1 esta relacionado con volumen, pero el PC2 distingue perfiles de estados
(crimenes contra las personas v. crimenes contra la propiedad).

En esta trasparencia se pueden ver un par de casos caracteristicos
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Datos numéricos multivariados > Ejemplo: Proteinas ViSta
Ejemplo: Protei
jemplo: Proteinas

e Este ejemplo esta en data/corresp/protein.vdf.
* Un andlisis de componentes principales nos muestra una gran cantidad de detalles
de interés

Alimentos que se suelen ir acompafiados
Paises que destacan en esos alimentos

Valores extremos, etc.
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Datos numéricos multivariados > Cluster jerarquico ViSta

Cluster jerarquico

* Podemos analizar los datos de proteinas utilizando dendogramas calculados
utilizando el médulo de Cluster jerarquico

Antes de empezar el andlisis, pasaremos los variables a puntuaciones z
En la figura siguiente hemos usado distancias euclidianas y linkage completo

Al estar conectado el dendograma con los otros graficos es posible explorar el
significado de los grupos mas facilmente
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Datos numéricos multivariados > Cluster jerarquico ViSta

e Spreadplot para cluster jerarquico

UtieLpLiouse Lirop Lizoon Bl \yLtieLp|iouse LI¥op _Jzoom LIKLIY
S=d!Protein

Elrustria

switzer

Eelgium

Ireland

E.Germany
;;;;;;

Hungary

Este ejemplo usa linkage completo y es necesario estandarizar los valores antes

El resultado muestra fundamentalmente 4 grupos de paises que pueden ser
subdivididos posteriormente

Los grupos identificados por colores se pueden grabar como un archivo de datos
para hacer analisis posteriores (no cerrar el spreadplot, sélo minimizar)
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Datos numéricos multivariados > Ejemplo: Horas de trabajo, Precios y Sueldos en ciudades ViSta

Ejemplo: Horas de trabajo, Precios y Sueldos en ciudades

* Los datos estan data/cluster/Cities.vdf

* Losdatos tienen un par de valores perdidos que se puede utilizar mediante Impute
Missing Data en el mentd de Data

e A partir del analisis cluster con linkage completo se puede dividir los datos en 6
grupos de ciudades

Explorando los grupos se pueden ver las caracteristicas que tieneny las diferencias

También se pueden detectar algunas anomalias
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Datos perdidos > El desafio de los datos perdidos multivariados ViSta

El desafio de los datos perdidos multivariados

e Cuando hay datos perdidos, los graficos se encuentran con muchos problemas

- Diferentes graficos univariados pueden tener diferentes casos

- A medida que intentamos representar mas variables, el nimero de casos
completos puede disminuir mucho

* Con graficos ligados, los graficos pueden ser muy confusos

- Datos que se iluminan en unos graficos pero no en otros

- Conexiones que no son posibles

* MANIET tiene gréficos adaptados a esta situacién

* EnViSta hay dos aproximaciones a visualizar datos con valores perdidos:

- Patrones de datos perdidos y valores

- Visualizacion después de hacer imputaciones de datos
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http://stats.math.uni-augsburg.de/Manet/plots.html

Datos perdidos > Visualizacién de Patrones de Perdidos ViSta

Visualizacién de Patrones de Perdidos

 En principio, una visualizaciéon interesante es tratar los valores perdidos/
observados como una variable de grupo y comparar los valores en las otras

No obstante, la variable partida también puede tener valores perdidos por lo que
siempre existe la duda acerca de si nos estamos perdiendo algo

En los dos graficos anteriores, se ha clasificado en perdido/observado la variable
Litfemale y se visualiza Calorias. En la derecha se han imputado valores (encuentra
las diferencias)
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Datos perdidos > Ejemplo: Mundo95 ViSta

Ejemplo: Mundo95

e Usaremos como ejemplo el archivo de World95 que esta en data/missing

ViSta tiene un spreadplot que esta especializado en examinar datos que tienen
valores faltantes

* Ese spreadplot esta enfocado a ver los patrones de datos faltantes

Los datos faltantes en una variable a menudo no vienen solos
Hay varias variables que coinciden en tener los mismos valores faltantes

Conocer su asociacién puede ser de gran interés para entender los problemas que
hay en ellos
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Datos perdidos > Ejemplo: Mundo95

El spreadplot para valores faltantes ;=

tiene este aspecto

Hay que entender que cada gréfico ™
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datos observados de la variable mostrada, y cuando se seleccmna el patron se

ilumina mostrando los valores observados

La matriz de diagramas de dispersién muestra todos los valores observados en las

variables mostradas en él en ese momento

En este ejemplo, es facil ver que el patrén Litmale Litfemale estd asociado con

valores concretos de las variables
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Datos perdidos > Imputando los datos ViSta

Imputando los datos

* Imputar datos con valores razonables tiene muchas ventajas desde el punto de
vista de la visualizacién

Los graficos vuelven a ser completos
Se puede tener unaidea de qué valores estaban perdidos
e También tiene sus inconvenientes

Técnicamente, imputar valores razonables puede ser costoso

- Seleccionar el método

- Cumplir los supuestos (si se utiliza un método basado en predicciones lineales)

- El coste computacional puede ser excesivo
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Datos perdidos > Ejemplo: World95 ViSta

Ejemplo: World95

* El comando Impute Missing Data en el ment Data usa el algoritmo EM basado en
minimos cuadrados para estimar medias y correlaciones entre las variables. A partir
de ese resultado se puede hacer imputacién simple y visualizar
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Datos perdidos > Ejemplo: World95 ViSta

e Otro aspecto interesante es examinar si hay variaciones en las correlaciones
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Grandes diferencias entre las correlaciones nos alertan de lugares en los que los
datos perdidos han causado mayores estragos

Un ejemplo muy llamativo es el de data/missing/marijuana.vdf
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Datos perdidos > Ejemplo: World95 ViSta

* El boxplot de puntos se puede :: ——

ccccccccccc

simplificar para mostrar solamente
lainformacién por patrones

- El gréfico de arriba derecha esta
basado en el test de MCAR de

Little

Ese test compara las diferencias
entre las medias observadas y las
medias estimadas por max.
verosimilitud por patrén y las ...
suma

ananananan

El grafico de arriba muestra las diferencias por patrén de datos perdidos y sirven
de indicador de como los valores perdidos en un patrén estan asociados con los
valores observados en otras variables, y, al imputar, las medias estimadas son
diferentes de las observadas
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Datos perdidos > Ejemplo: Titanic ViSta
Ejemplo: Titanic

» Este ejemplo esta en data/missing/titanic2.vdf

En estos datos se muestran datos acerca de la supervivencia del titanic
La variable Edad falta en muchos de los datos

Una visualizacion muestra que Edad esta asociado con no viajar en primera o
segunda clase

Imputar los datos y hacer el grafico de patrones (send current-model
wvisualize-patterns) muestra este resultado bastante claramente
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Escalamiento multidimensional > Recuperando posiciones a partir de distancias ViSta

Recuperando posiciones a partir de distancias

e ViStatiene dos mdédulos sobre escalamiento multidimensional:

- MDS promediado métrico es apropiado para distancias métricas e ignora
cuando hay varias matrices de distancias (las promedia)

- Multidimensional scaling: Admite distancias ordinales entre los objetos asi como
puede utilizar diferentes matrices siempre y cuando sean simétricas (hay
programas que si lo aceptan)

Este médulo ademas ajusta distancias y no distancias al cuadrado (como hacian
algunos programas mas antiguos)
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Escalamiento multidimensional > Ejemplo: Distancias entre ciudades

Ejemplo: Distancias entre ciudades

Se trata de las distancias en kilémetros y en millas entre ciudades en USA

eip | JMouse LIrop LI400n MIS0X LILter LIUndo

¥l Ideip| wouse | rop| |Zoom| lundo

Son dos matrices simétricas y ==
equivalentes (transformacién lineal) -

=|-0.114

- El gréfico de transformaciones

»||-0.501

muestra que la transformacién de
las distancias orginales es lineal y

semejante

- El mapa no obstante aparece
girado, usando el Spin plot se
puede poner de la manera

correcta R
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Escalamiento multidimensional > Ejemplo: Explorando la posicién de los colores ViSta

Ejemplo: Explorando la posicion de los colores

* Setratadejuicios acerca de la similaridad de unos colores

 Utilizando el comando de Metric Averaged MDS... se aplica este
método

- A continuacién se puede aplicar un nimero de iteraciones

- Se pueden mover puntos para comprobar su efecto sobre el stress
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Apéndices > Importando datos ViSta

Importando datos

e ViStaimporta datos de texto

Variables separadas por tabuladores

Casos separados por retornos de carro

La primera columna puede ser de etiquetas

Valores perdidos se identifican con nil

ViSta puede importar también datos agrupados y datos de similaridades

Usar puntos para decimales. No usar separadores de miles

* Enla carpeta Data/Import hay una serie de ejemplos que pueden ser imitados en
caso de que haya problemas

Leer también el documento Import_wisdom.txt
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Apéndices > Guardar graficos en formato vectorial ViSta

Guardar graficos en formato vectorial

 ViSta no es un buen programa para crear graficos para presentacién pero a veces

crear los graficos en otros programas seria costoso asi que es interesante hacerlo en
ViSta

- Muchos gréficos tienen un comando de Save Plot as... enel mentdela
derecha (marcado con un triangulo)

- Ese menu abre un cuadro de didlogo. Se pone un nombre y el archivo se guarda
en formato .pdfy dibujado vectorialmente

El resultado es una interpretacién del grafico, no es una versién literal en todos
los aspectos

* Sise desea, se pueden manipular estos graficos utilizando un programa de dibujo
vectorial:

- Inkscape parece que funciona bien pero Draw de OpenOffice hace un desastre

- El programa PDF Reader (no Acrobat) pemite guardar como WMF para Word
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Apéndices > Guardar graficos en formato vectorial ViSta

* Ejemplos de graficos

Apartado de figuras de la pagina sobre el libro
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