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Intr

"E

re d be so

ta

Jo ry,

Th

• N tándar a menudo nos
en diseñados

-
-

ción y Ejemplos > Introducción

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

oducción

xploratory data analysis is an attitude, a flexibility, and a

liance on display, NOT a bundle of techniques, and shoul

ught."

hn W. Tukey, We need both exploratory and confirmato

e American Statistician, 34(1), (Feb., 1980), pp. 23-25.

o obstante, cuando utilizamos software estadístico es
contramos con un conjunto de técnicas y métodos ya pre

Hay poca flexibilidad
No están basados en gráficos
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• D en un buen grado de
fl

- enudo no tienen

• ¿Y

- , no en la parte final de

• In
ción y Ejemplos > Introducción

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

eterminados sistemas estadísticos no obstante permit
exibilidad: Análisis de datos interactivos

R permite un grado de flexibilidad que otros sistemas a m

 cuándo se trata de gráficos? 

El desafio es que los gráficos se conviertan en el análisis
éste

stalemos ViSta y veamos un ejemplo
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Inst

1.

2.

3.

rcha ViSta.exe
n marcha el proceso de
hivos y directorios
l siguiente cuadro de

n SAVE WORKSPACE
lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

alación de ViSta

Descargar ViSta de http://
www.uv.es/visualstats/Book/ e ir a la 
sección de descargas
Descargar en
www.uv.es/visualstats/Book
(el lugar original
www.visualstats.org y similares no
están actualizados)
Descomprimir en donde se quiera 
utilizar (es un archivo .zip)

4. Poner en ma
Se pondrá e
carga de arc
Aparecerá e
diálogo. 

5. Hacer click e

http://www.uv.es/visualstats/Book/
http://www.uv.es/visualstats/Book/
www.uv.es/visualstats/Book
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6.

7.
ción y Ejemplos > Introducción

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

Volver a poner en marcha ViSta.exe 

Ir al menú File>Open Data
En el cuadro de diálogo hacer data>regress>retire.vdf
Esto nos dará unos datos para empezar
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Ejem

• Se

O

• P

-
-

ción y Ejemplos > Ejemplo: Ciudades para jubilación

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Ciudades para jubilación

leccionar Boxplots en el menú Plot
btendremos un gráfico de este tipo

reguntas que podemos explorar

¿En qué difieren la ciudad más jóven y la más anciana?
¿Cuál es la mejor ciudad globalmente?

N
or

m
al

iz
ed

 D
at

a

-2
0

2
4

6

Fayetteville Ark
Sequim, Wash

Population Over65 BigCity Dist Cost of Living
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Ejem te
ción y Ejemplos > Ejemplo: Identificando clusters visualmente

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Identificando clusters visualmen
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His

• La ó con PRIM9

N  en ciertos lugares

• B  “Dynamic Graphics for
St

• H osible llevar este tipo de
an aron el camino a seguir
fu
y Software > Historia

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

toria

 idea de los gráficos dinámicos puede decirse que empez

o obstante, se utilizaba hardware especial sólo disponible

uena parte de los desarrollos iniciales acabaron en el libro
atistics”

asta la aparición de los ordenadores Macintosh, no fue p
álisis a todo el mundo. Un par de aplicaciones que marc
eron:

MacSpin
Statview

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
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Sof

C

N

art Explorer (no muy

lic data explorer 
ass
lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

tware (más o menos actual)

omerciales: 

DataDesk
JMP
Tableau
Spotfire

o comerciales

ViSta
Arc
XGobi, GGobi y RGobi
Manet y Mondrian
iPlots

En la nube

Google Ch
interactivo)
Gapminder
Google pub
TrendComp

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/
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Lisp
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Ti
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• En
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si

 desarrollaba software
se centraba a menudo

isticados, dinámicos

s de texto parecían

ctualmente moribundo
 que hay algunos
evivirlo

st, Present and Future
uture 
Stat
lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

Stat

spStat fue un lenguaje de
rogramación estadístico (similar a R)
esarrollado en los años 90 por Luke
erney. 

iSta está desarrollado practicamente
el todo en LispStat 

 su momento ofrecía la posibilidad
e experimentar con gráficos
tadísticos interactivos y dinámicos a
 nivel que no había sido posible

reviamente

lgunos creen que esa facilidad no ha
do igualada todavía

• La gente que
para Lisp-Stat 
en gráficos sof

Los resultado
secundarios

• Lisp-Stat está a
pero parece
esfuerzos por r

Lisp-Stat: Pa
Back to the F
CommonLisp
Incanter

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 ViSta 

Pedro Va s CC del Comp-Universitat de València 15 

A m

• La ente

• N te desde hace 20 ó 30
añ

- s 

• So

- ero no necesariamente

- esfuerzo necesario para
 capaz de cambiar el
y Software > A modo de resumen

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

odo de resumen

 cantidad de recursos disponibles es muy grande actualm

o obstante, las ideas básicas son las mismas practicamen
os

Aunque esas ideas aplicadas tienen muchas posibilidade

ftware comercial versus software no comercial 

El comercial ofrece técnicas más probadas, más simples p
las mejores
El no comercial ofrece técnicas más avanzadas pero el 
utilizarlo es a menudo mayor (aunque R parece ser
escenario de una manera radical)
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¿Po

• V  que se han propuesto
d

• El

• In o

V ages: Por ejemplo, R y C
o

• Es

- s
- o está centrado en los

mercial
Por qué ViSta?

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

r qué ViSta? 

iSta incorpora buena parte de las técnicas interactivas
esde los años 80

 código es abierto y realizar modificaciones es sencillo

tegra técnicas estadísticas y gráficos en un mismo entorn

arios de los sistemas que hemos visto necesitan dos lengu
 R y Java,

 una manera sencilla de familiarizarse con las técnicas

ViSta no es perfecto pero tiene muchas cosas interesante
No obstante, hay que tener en cuenta que este curs
conceptos: No tenemos la capacidad de una empresa co
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His

• D

eliminadas

• D as de
istoria

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

toria

esarrollado por Forrest W. Young

15 años de desarrollo! Desde el año 1991
Fundamentalmente usando XLispStat 
Muchas características, algunas de ellas posteriormente 

esde el año 1998 me incorporo al proyecto haciendo cos

Datos “missing”
Modelos loglineales
Regresión múltiple (sin terminar)
Adaptaciones de MDS, Cluster, Mapas
Multitud de corrección de bugs, detalles, etc.
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• R de características

• En our data with dynamic
in

• M  importantes momentos
en
istoria

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

ubén Ledesma también ha incorporado un buen número 

Adaptación del módulo de análisis de homogeneidad
Software para Psicometría
Bootstrap
etc.

 2006 publicamos el libro “Visual Statistics: Seeing y
teractive graphics”

ichael Friendly incluye ViSta y LispStat en su selección de
 la historia de los gráficos estadísticos

http://www.uv.es/visualstats/Book/
http://www.uv.es/visualstats/Book/
http://www.datavis.ca/milestones/
http://www.datavis.ca/milestones/
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Car

• G

• G

• Fu n Mac y Unix)

• W

• Sp

• G

• H

• Ti )

• A
aracterísticas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

acterísticas

ratuito

ráficos múltiples, interactivos, dinámicos

nciona en Windows (versiones anteriores funcionaban e

orkmap (una representación de los pasos realizados)

readplots (varios gráficos simultaneamente)

uideMaps (desconectado en la versión actual)

oja de datos (muy sencilla pero permite ver los datos)

po de datos (lo veremos ampliado en la siguiente sección

yuda
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• A

• G

• ¿Y

• El rrollar nuevas cosas, así
co

Si !!
aracterísticas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

mpliable

ráficos en formato vectorial

a he dicho gratuito?

 proyecto está abierto a cualquiera con interés en desa
mo cualquier otra tarea!!

 teneis datos que podamos analizar, estamos interesados
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Tip

• U njuntos de datos a partir
d

-

- ación
-

Frequency: Frequency

- es
ipo de datos

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

o de datos

na característica de ViSta es que atribuye un tipo a los co
e las características de las variables que hay en él:

Sólo variables numéricas: Numérico
Si tiene algún valor perdido: Missing (se usa nil)
Una variable numérica y una o varias categóricas: Clasific
Sólo variables categóricas
Sin agrupar: Datos categóricos
Agrupadas y con una variable denominada Freq o 
classification
Cruce de dos variables categóricas: Frequency Table
Datos de similaridades/disimilaridades: Datos relacional
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• V la marcha (a partir de lo
se

A tomáticamente

A  solucionan!
ipo de datos

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

iSta limita los análisis a los tipos de datos y lo hace sobre 
leccionado).

 menudo lleva a que los gráficos/análisis se seleccionen au

 veces, no obstante, producen más problemas que los que



In ón con 
os
teracci
gráfic



Interacci ViSta 

Pedro Va s CC del Comp-Universitat de València 25 

Ejem

• Es

La  100
ón con gráficos > Ejemplo: Jobs

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Jobs

te ejemplo está en data/regress/jobs.vdf

s variables de Income, Prestige y Salary están escaladas a
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Act

• En
Ed
q

asar el ratón para ver los

ambiar el modo del
r los nombres
últiple: Utilizando Ctrl
arios puntos
 area: Arrastrar
lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

ivación de elementos

 el gráfico de Income versus
ucation podemos ver tres puntos

ue no parecen ir con el resto

- Cepillado: P
nombres

- Selección: C
ratón para ve

- Selección m
seleccionar v

- Selección de
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Etiq

• Et  muchos análisis

- uy difícil
- es de gran utilidad
- que se necesita explorar

• En

Se y verlas en la lista de
et
ón con gráficos > Etiquetas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

uetas

iquetar los casos es una de las necesidades más básicas en

No obstante, poner las etiquetas automáticamente es m
Por ello, que las etiquetas se muestren interactivamente 
Esto es sobre todo importante en gráficos densos, en los 
partes en detalle

 ViSta, al seleccionar se muestra la etiqueta del punto

 puede desconectar la opción de mostrar etiquetas 
iquetas del archivo de datos
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Liga

El nes sobre un gráfico se
p

En ispersión a un diagrama
d

ón con gráficos > Ligado

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

do

 ligado es una de las estrategias más potentes. Las accio
ropagan a los otros gráficos

 el ejemplo de Jobs podemos conectar el diagrama de d
e puntos
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Enf

• En  ir con el resto.

• En

- dos. 
 quedan

-
-

• Es icos ven reflejados los
ca
ón con gráficos > Enfocar y Excluir

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

ocar y Excluir

 el ejemplo de Jobs hay un par de puntos que parecen no

 el menú contextual se pueden excluir esos puntos

Remove Selection excluye los puntos selecciona
Las escalas se ajustan automáticamente a los puntos que
Focus se centra en los puntos seleccionados
Show all muestra todos los puntos de nuevo

as características están ligadas así que los otros gráf
mbios
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Cam

• U na paleta de colores

- ambian de color

• Es s cambios de un gráfico
en
ón con gráficos > Cambiar Colores y Símbolos

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

biar Colores y Símbolos

sando Color Pallet y Symbol Pallet aparece u

Haciendo click sobre el color, los puntos seleccionados c

as características están ligadas así que se ven reflejados lo
 los otros
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Ejem

• En lected
ón con gráficos > Ejemplo: Cepillado, ligado y líneas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Cepillado, ligado y líneas

 el gráfico elegir Curves y seleccionar Regression Lines se
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• En ar de arriba abajo

La os seleccionados

• ¿Q

- ducación tenga efectos

- color
-

ón con gráficos > Ejemplo: Cepillado, ligado y líneas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

 el gráfico de puntos, hacer el cepillo más grande y cepill

 línea de regresión irá cambiando, ajustándose a los punt

ué podemos aprender de este ejercicio?

Para los niveles medios de prestigio, no parece que la E
sobre los ingresos
Podemos hacer tres grupos con el Prestigio y cambiar el 
Luego, en Curves, podemos pedir Regresión por color
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• ¿Y

-
- es medios de prestigio

a misma para todos los

- en el grupo con baja
ón con gráficos > Ejemplo: Cepillado, ligado y líneas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

 los valores extremos?

Podemos probar a quitarlos y ver que pasa
Cuando quitamos dos puntos influyentes en los valor
vemos que la relación entre educación en ingresos es l
grupos de prestigio
Al hacerlo descubrimos nuevos valores destacados 
educación: Plumber y Tram Motorman
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Ejem isualización

1.

2.

3.
4.

televisiones per capita
rarse la influencia de la
lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Transformación, Imputación y V

Abrir el ejemplo Tele.vdf en data/
regress
Usar las transformaciones BoxCox 
para linearizar
¿Corea del Norte?
Imputar los valores perdidos
Visualizar la relación entre número 
de médicos per capita y esperanza 
de vida
Lowess aporta algo interesante
Usando un gráfico de puntos para

número de 
puede explo
economía



G ásicos
ráficos b
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Grá álisis

• G

Lo pleta de un resultado

So

A talle

N

-
er mejorado

• G

jemplos.
 básicos > Gráficos de presentación v. gráficos de análisis

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

ficos de presentación v. gráficos de an

ráficos de presentación 

s gráficos de presentación intentan dar una idea final com

n una ilustración

 menudo empleamos bastante tiempo en ajustar cada de

o es posible ir más allá o quizás sí?

El considerado mejor ejemplo de gráfico es el de Minard
Pero se puede ver que incluso el mejor de todos podría s

ráficos de análisis

Permiten ir más allá de lo representado
Jugar con aspectos importantes
Añadir elementos, quitarlos. El artículo de Weisberg da e

http://www.math.yorku.ca/SCS/Gallery/re-minard.html
http://www.jstatsoft.org/v13/i01/paper
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His

• C
ig

• B

• B

ite cambiar y explorar
iene cambiar el tamaño

 curvas de estimación
d, controladas por una
zamiento

e tipo de gráfico
lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

togramas

uatro comandos (pero tres son
uales!)

otón X, cambiar de variable

otón Y, pasar a probabilidades

• Binwidth: perm
el efecto que t
de las barras

• Curves: Añade
de la densida
barra de despla

• Plots: Cambia d
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Plo

• G

G
al

étricos, la línea central
a la diagonal

imétricos positivos, la
bajo de la diagonal

para datos positivos

k en X cambia a un
abilidad normal

n es normal, los valores
gonal
lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

t acumulativo

ráficos de cuantiles

ráfica los valores de la variable frente
 cuantil

Para datos sim
se aproximará 

Para datos as
línea irá por de

Lo contrario 
negativos

• Haciendo clic
gráfico de prob

Si la distribució
seguirán la dia



ViSta

Pedro Va s CC del Comp-Universitat de València   

Com

• Es
d

• El
un
o

zul indica si las dos
nen distribuciones con
ma
roja representa dos
s variables con la misma
con centro y amplitud
variables observadas
puntos representa dos
ejantes

gual a línea de punto:
 centro y amplitud
gual a roja pero no a
tos: igual forma
lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

paración de dos variables

te gráfico permite comparar las
istribuciones de dos variables

 gráfico representa los cuantiles de
a variable frente a los cuantiles de la

tra variable

- La línea a
variables tie
la misma for

- La línea 
variables do
forma pero 
iguales a las 

- La línea de 
variables sem

• Interpretación

- Línea azul i
igual forma,

- Linea azul i
línea de pun
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Grá

• M
q

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

fico de Puntos

uy similar al gráfico de líneas (creo
ue lo desconectaré en el futuro)



ViSta

Pedro Va s CC del Comp-Universitat de València   

Dia

• Lo
la

• El
va

nibles son:

resión
ona
 Quantile contours
esión local
trola la proporción de
 utilizada
other: otra forma de
al 
trola la anchura de la
el
lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

grama de dispersión

s botones X e Y sirven para cambiar
s variables que se incluyen

 botón Curves sirve para añadir una
riedad de líneas

• Las líneas dispo

- Eje Principal
- Líneas de reg
- Línea monot
- Normal and
- Lowess: regr

El slider con
casos que es

- Kernel smo
regresión loc
El slider con
función kern

http://www.stat.bell-labs.com/wsc/index.html
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Ma

• M imultaneamente
 básicos > Matrices de diagramas de dispersión

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

trices de diagramas de dispersión

uestra los diagramas de dispersión para varias variables s
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Spi
 básicos > Spinplots y Tourplots

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

nplots y Tourplots
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Box es

• So

• Lo

El den añadir líneas para
m

 básicos > Boxplot, Diamond plot, Parallel coordinates

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plot, Diamond plot, Parallel coordinat

n variantes del mismo gráfico

s diamantes son las medias. Los casos están conectados. 

 botón Equate estandariza o no las variables. Se pue
edianas, medias.
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Grá s

• So

N
es

sibilidad de cambiar de
eso es mejor utilizarlos
lización para datos de
lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

ficos de mosaico y diagramas de barra

n gráficos para datos categóricos

o están ligados (tendría que hacerlo
to)

No tienen la po
variables (por 
desde la visua
frecuencias)



plots
Spread
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Ma

• A

A

Si emos querer guardarla
p

lots > Manejando muchas ventanas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

nejando muchas ventanas

 veces tenemos ideas que usan muchas ventanas/gráficos

demás, la interacción entre ellas puede ser sofisticada

 tenemos una combinación de ventanas interesante pod
ara no tener que repetir el proceso cada vez
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• U

P ema concreto

La , etc.)

So
lots > Manejando muchas ventanas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

na solución son los spreadplots

roducen una combinación de gráficos ajustada a un probl

s ventanas funcionan conjuntamente (se abren, se cierran

n programables
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Spr
lots > Spreadplot para 2 variables numéricas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

eadplot para 2 variables numéricas
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Spr

Fi control para el resto de
g

lots > Spreadplot para 3 variables numéricas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

eadplot para 3 variables numéricas

jarse que la matriz de diagramas de dispersión sirve de 
ráficos
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Ana
lots > Analisis de varianza

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

lisis de varianza
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Spr
lots > Spreadplot para modelos loglineales

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

eadplot para modelos loglineales
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No

• La

En

V , TrendCompass)

D e moda 
lots > Notas finales

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

tas finales

 idea de los spreadplots es muy poderosa

 JMP y en DataDesk hay conceptos muy parecidos

arios programas comerciales también los utilizan (Spotfire

ashboards es un concepto muy similar que parece estar d

http://www.google.es/search?hl=en&safe=off&client=firefox-a&hs=em7&rls=org.mozilla%3Aes-ES%3Aofficial&q=dashboards&btnG=Search&aq=f&aqi=&aql=&oq=&gs_rfai=


Da góricos
tos cate
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Visu ariados

• El o sobre todo en datos
cu

- : ver Friendly, 2000
- ás recientemente

emáticamente

• Lo pacidad de representar
m

En s ilimitado

N

tegóricos > Visualización de datos categóricos multivariados

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

alización de datos categóricos multiv

 desarrollo de las técnicas de visualización se han basad
antitativos

Los datos categóricos han tenido un desarrollo más lento
Las extensiones dinámicas han sido exploradas todavía m
Manet fue el primer programa en explorar este tema sist

s plots de mosaico han generado mucho interés por su ca
uchas variables categóricas simultáneamente

 principio, el número de variables que se pueden incluir e

o obstante, ViSta está limitado a cuatro

http://www.math.yorku.ca/SCS/vcd/
http://stats.math.uni-augsburg.de/MANET/
http://rosuda.org/manet/
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• U

• Se

C

C  las categorías a las que
co

El  de un modelo. En este
ca
tegóricos > Visualización de datos categóricos multivariados

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

n ejemplo de plot de mosaico

 trata de los mismos datos con tres variables

ada vez que se añade una variable, el gráfico se subdivide

ada celda es proporcional a la frecuencia condicional de
rresponde

 color de las celdas es el residual standarizado respecto
so se trata del modelo de efectos simples (azul +, rojo -)
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Spi

• O cambiado (trabajo en
p

La

• Lo riable dependiente y la
si

Es
tegóricos > Spinogramas y Mosaic plots

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

nogramas y Mosaic plots

riginalmente ViSta hacía Mosaic plots, pero lo he 
rogreso)

 diferencia sólo se nota cuando hay más de dos variables

s Spinogramas son más apropiados cuando tienes una va
tuas en el eje Y

 decir son más apropiados para modelos logit
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• Lo  la que no se distingue
en

M

tegóricos > Spinogramas y Mosaic plots

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

s plots de Mosaico son más acordes con la situación en
tre variables dependientes/independientes

ás apropiados para modelos loglineales
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Ejem

• Lo  por departamento

H /rechazado

• Es
tegóricos > Ejemplo: Datos de Berkeley

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Datos de Berkeley

s datos de Berkeley analizan la discriminación por género

ay 6 departamentos divididos por género y por aceptado

tá en data/loglinear

Berkeley Admissions Dataset

Gender
Male Female

Admission
Yes No Yes No

D
ep

ar
tm

en
t

A 512 313  89  19

B 353 207  17    8

C 120 205 202 391

D 138 279 131 244

E  53 138  94 299

F  22 351  24 317
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Spr

• El e mosaico cambia

El erentes
tegóricos > Spreadplot para Berkeley

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

eadplot para Berkeley

igiendo las variables que están en la derecha, el gráfico d

 orden en la selección de variables transmite mensajes dif
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Ejem /Raza

• En  sobre la felicidad

• Es

(n

Se
tegóricos > Ejemplo: Felicidad en función del Género/Raza

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Felicidad en función del Género

 este ejemplo examinamos el efecto del Género y la Raza

te archivo se encuentra en data/loglinear/happiness.vdf 

o happinessfreclas.vdf)

leccionar sólo Happy, Gender y Race
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Mo

• Es ntes
tegóricos > Modelos loglineales

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

delos loglineales

te es el spreadplot para modelos loglineales que vimos a
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A rmar modelos

Fu utomáticamente)

Lo delos

P

Se seleccionando dos (se
co

H os son responsables del
aj

Ta

Et
tegóricos > Modelos loglineales

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

 la izquierda están las combinaciones de variables para fo

nciona jerarquicamente (variables anidadas se añaden a

s valores de ajuste se van registrando en el gráfico de mo

odemos retroceder para examinar modelos antiguos

 comparan modelos automáticamente simplemente 
mprueba que estén anidados)

ay una ventana de parámetros que indica qué element
uste

mbién puede funcionar no jerarquicamente

c., etc.
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Ejem ey

• U

N estra claramente que la
an

• Es acción entre Género y
A

Es ente modo: No existe
d aunque es a favor de las
m

tegóricos > Ejemplo: Modelos loglineales para Berkeley

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Modelos loglineales para Berkel

n modelo no saturado no ajusta.

o obstante, un modelo sin la interacción de 3 orden mu
omalía está solo en el departamento A

to lleva a un modelo no jerarquico que incluye inter
dmisión sólo para el departamento A

te modelo ajusta muy bien y se interpreta del sigui
iscriminación generalizada pero sí en el departamento A (
ujeres, no en contra)
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Ejem ad

• En s de referencias puestas
p

• Si l modelo ajusta

• N e ninguno de segundo
o

¿C

Si poner una diferente y
en

En ría de referencia en la
va a de hombres!
tegóricos > Ejemplo: Modelos loglineales para Felicidad

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Modelos loglineales para Felicid

 este modelo, resulta interesante cambiar las categoría
or defecto

 introducimos todas las interacciones de segundo orden e

o obstante, si examinamos los parámetros veremos qu
rden es significativo

ómo interpretamos entonces los resultados?

 cambiamos las categorías de referencia es posible 
tonces los parámetros son más fácilmente interpretables

 concreto, podemos usar not very happy como catego
riable Happy. Eso muestra que la felicidad parece ser cos
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• P énero llama la atención
en  y los hombres de raza
b

U ta muy bien
tegóricos > Ejemplo: Modelos loglineales para Felicidad

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

or otro lado, si quitamos la interacción entre Felicidad y G
 el gráfico de mosaico la diferencia entres las mujeres

lanca que declaran no ser muy felices

n modelo con ese término ajustado individualmente ajus
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Com

• En
ve
in
aj
g

• Si
el
co

• R
d
se
ve
lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

paración de modelos

 el ejemplo de felicidad es posible
r que un modelo que no incluya la
teracción entre Happy y Gender
usta casi bien (Deviance 13.4 con 9
.l; p=0.14402)

n embargo, si se incluye este término
 ajuste es bueno (Deviance 4.875
n 6 g.l.; p=0.55994)

esulta interesante comparar estos
os modelos. Esto se puede hacer
leccionando los dos modelos en la
ntana de historia
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Ejem

• Es

• D spreadplot a la vista se
es

(s

- rminos que no incluyan
tegóricos > Ejemplo: Modelo Logit para Sexo

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Modelo Logit para Sexo

te ejemplo está en Freq/Sex.vdf

espués de empezar con el modelo loglinear y tener el 
cribe en el listeners

end current-model :dependent variable 2)

Esto hace que se incluyan automáticamente todos los té
la variable Married?
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Inte

• La
an
co

-

-

-

de interpretar es
l término y examinar el
aico
lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

rpretación de parámetros

 interpretación de parámetros en
álisis loglineal es un tanto
mplicada

No hay que interpretar términos
que están anidados dentro de otros
de nivel superior
El coeficiente es una tasa que
depende de las categorías de
referencia
La ventana de parámetros ofrece
información sobre el coeficiente, su
significación y su cálculo

• Otra forma 
desconectar e
gráfico de mos



Da éricos 
ados
tos num
univari
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His

• Lo ás básicas

N ectos

- s produce diferentes

-  diferentes histogramas
méricos univariados > Histogramas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

togramas

s histogramas son una de las representaciones gráficas m

o obstante, los histogramas son problemáticos en dos asp

El número de barras: Diferente número de barra
histogramas
El punto de origen: Diferentes puntos de origen produce
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Ejem

• Es

El rama

U

méricos univariados > Ejemplo: Old Faithful

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Old Faithful

tos datos están en Data/general/oldfaith.vdf

 comando Hollow Histogram produce el siguiente histog

sando Plots y BinWidth se puede jugar para ver el efecto
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• En lar como de suave es el
aj
méricos univariados > Ejemplo: Old Faithful

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

 curves podemos añadir una curva y con el slider contro
uste
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• D ión
méricos univariados > Ejemplo: Old Faithful

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

el resultado podemos crear una figura apta para publicac

1.8E+3 2.3E+3 2.9E+3 3.5E+3 4.0E+3 4.6E+3 5.1E+3

0
5

10
15

20
25

Time

Fr
eq

ue
nc

y
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Ejem

• En precios, salarios y otras
va

Si  de ellas son unimodales
au o trimodales
méricos univariados > Ejemplo: Bigmac

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Bigmac

 data/regress/bigmac.vdf hay un archivo de datos con 
riables de capitales del mundo

 se exploran una por una se puede encontrar que algunas
nque asimétricas y otras son más bien bimodales e inclus



Da éricos 
dos
tos num
bivaria
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Ma

- ltaneamente
- ilineas, etc.
méricos bivariados > Matrices de diagramas de dispersión

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

trices de diagramas de dispersión

Permiten mostrar todos los diagramas de dispersión simu
Es posible identificar valores destacados, relaciones curv
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Ejem

• Es
méricos bivariados > Ejemplo: Proteinas en Europa 1970

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Proteinas en Europa 1970

te archivo está en data/corresp/protein.vdf
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Só it/Vegie)

-
-

• P

-
-

méricos bivariados > Ejemplo: Proteinas en Europa 1970

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

lo utilizaremos las variables de proteinas (Meat hasta Fru

¿Qué países destacan?
¿Hay valores extremos?

reguntas 

¿Qué país consume más dieta mediterranea?
¿Qué país consume peor dieta en total?



Da éricos 
dos
tos num
trivaria
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Spi

• Lo

A  al estar parados

C arar

• A

C  varianza

R ictores

O os, etc.
méricos trivariados > Spinplots

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

nplots

s gráficos Spinplots permiten visualizar tres dimensiones

l rotar suavemente, la ilusión de espacio es más fuerte que

uando se detecta una perspectiva interesante se puede p

lgunas rotaciones interesantes

omponentes principales: Rotar para abarcar el máximo de

egresión: Usando este gráfico es posible estudiar dos pred

bservar regularidades en las observaciones, valores extrañ
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Ejem s

• R enemos esto

Dentist
méricos trivariados > Ejemplo: Componentes Principales en Jobs

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Componentes Principales en Job

otando el Spinplot para Income, Prestige y Education obt

Income

Education

Prestige

Income

Education

Prestige

Minister

RR Conductor

RR Engineer

Coal Miner
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• H  Components de ViSta
o

méricos trivariados > Ejemplo: Componentes Principales en Jobs

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

aciendo el análisis utilizando el programa de Principal
btenemos esto

PC1

PC2

PC3 PC1

PC2

PC3

Dentist

Minister

RR Engineer
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Reg

• U riables con una tercera. 

A a de ambas

Sample1

Sample2

e2

Sample1

Sample2

e2
méricos trivariados > Regresión

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

resión

sando rotaciones pueden estudiarse la relación de dos va

quí se visualizan dos variables normales aleatorias y la sum

Sample1+SamplSample1+Sampl

Sample1
Sample2

Sample1+Sample2+Sample3

Sample1
Sample2

Sample1+Sample2+Sample3
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Ob

• En generador de números
al

H e usando el comando
Fi af

Es  en dos dimensiones el
g

méricos trivariados > Observando regularidades

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

servando regularidades

 mi página web hay una animación sobre Randu, el 
eatorios que no eran tan aleatorios

ay una demostración en ViSta que puede obteners
le>Load Edit y buscando el archivo data/general/Randu.v

o produce una demostración de que en una dimensión o
enerador no parece problemático pero en tres sí

http://www.uv.es/visualstats/Book/images/Animations/spinplot-random.gif


Da éricos 
m iados
tos num
ultivar
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Téc

• G

• C

• C
méricos multivariados > Técnicas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

nicas

rand tours

omponentes Principales, Biplots y Análisis Factorial

luster jerarquico
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Tou

• U estudiar la distribución
co
méricos multivariados > Tours

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

rs

n tour es un gráfico en movimiento diseñado para 
njunta de datos multivariados

PC1

PC2

PC5

PC3

PC4

PC6

PC1

PC2

PC5

PC3

PC4

PC6
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• Lo nes en dos dimensiones
d

Es uchas variables

La tir de la visualización de
m

C a es probablemente la
m

• Lo

- oriamente
-  por un algoritmo que

- ite explorar un espacio
méricos multivariados > Tours

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

s tours son creados haciendo una secuencia de proyeccio
e datos multidimensionales

to puede servir para encontrar relaciones que implican m

 idea es buscar proyecciones que sean interesantes a par
uchas de ellas en una especie de película o animación

ook and Swayne (2007) y el software que lo acompañ
ejor referencia

s métodos de búsqueda que hay son:

Grand Tours: Los espacios visualizados son elegidos aleat
Projection Pursuit Tour: Las búsquedas están guiadas
sugiere projecciones interesantes
Busqueda manual: El usuario elige la proyección y perm
cercano a una proyección que parece interesante
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• M  muy relacionadas con
té

-
- n que mejor separa las

- le multivariada también
méricos multivariados > Tours

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

uchas de las proyecciones obtenidas en los Tours están
cnicas tradicionales que son vistas de modo numérico:

Los biplots hechos a partir de componentes principales
Análisis discriminante está conectada con la proyecció
medias de los grupos
El analisis de correlación canónica y la regresión múltip
producen proyecciones interesantes
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Ejem

• El r uno derivado de los
co

• U /princomp y el orbiting
p

U os que se desplazan de
un

H

P a de cajas paralelo y
se

P salto son bajos pero los
d

méricos multivariados > Ejemplo: Crimes

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Crimes

 Tour plot en ViSta utiliza como índice a maximiza
mponentes principales

tilizando el archivo de datos de crime que está en data
lot podemos ver un tour

n ejemplo de las cosas que podemos fijarnos es en punt
a manera diferente a los demás

awai es uno de esos puntos

ara interpretar ese punto podemos hacer un diagram
leccionar Hawai

odemos ver que Hawai es especial porque los niveles de A
e otros crímenes no
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Com

• Lo estran donde los datos
es

La an donde los residuales
re

• En álisis de componentes
p

El nza de las variables está
en iables está en la misma
es
méricos multivariados > Componentes Principales y Biplots

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

ponentes Principales y Biplots 

s componentes principales son proyecciónes que mu
tán más extendidos (mayor varianza)

s proyecciones sucesivas son ortogonales entre sí y busc
specto de las dimensiones previas están más extendidos

 ViSta, podemos visualizar los resultados de un an
rincipales en un spreadplot que incluye un biplot

 análisis puede basarse en correlaciones (cuando la varia
 diferentes escalas) o covarianzas (la varianza de las var
cala)
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Ejem

• Sp
méricos multivariados > Ejemplo: Crímenes en Estados en USA

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Crímenes en Estados en USA

readplot
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• B

Es ipal

P ividuales

California

Florida
Nevad

Rape

bery

ault

urglary

y

méricos multivariados > Ejemplo: Crímenes en Estados en USA

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

iplot

te es un biplot del primer y el segundo componente princ

odemos valorar relaciones entre variables y posiciones ind

Alabama

Connecticut

Maryland

Massachusetts

Mississippi

North Dakota

Rhode Island

South Carolina

South Dakota

West Virginia

Murder

Rob

Ass

B

Larcen

Auto-Theft
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• En

-  cada componente y

- s variables sobre los

-  puntuaciones en los
 proyección sobre el PC
 ese PC
méricos multivariados > Ejemplo: Crímenes en Estados en USA

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

 un Biplot vemos

Eigenvalores, proporción de varianza explicada por
acumulada
Eigenvectores: Proyecciones de los vectores de la
componentes principales
Puntuaciones en los componentes: Es la matriz de
componetes por la raíz cuadrada de los eigenvalores. La
nos da idea de como una observación está explicada por
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• In

El gue perfiles de estados
(c ad).

En ísticos

rceny Auto-Theft
méricos multivariados > Ejemplo: Crímenes en Estados en USA

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

terpretación

 PC1 está relacionado con volumen, pero el PC2 distin
rímenes contra las personas v. crímenes contra la propied

 esta trasparencia se pueden ver un par de casos caracter

N
or

m
al

iz
ed

 D
at

a

-4
-2

0
2

4
Massachusetts

Mississippi

Rhode Island

PC2 Murder Rape Robbery Assault Burglary La
Variables
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Ejem

• Es

• U ran cantidad de detalles
d

A

P

V

méricos multivariados > Ejemplo: Proteínas

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Proteínas

te ejemplo está en data/corresp/protein.vdf. 

n análisis de componentes principales nos muestra una g
e interés

limentos que se suelen ir acompañados

aíses que destacan en esos alimentos

alores extremos, etc.
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Clu

• P ndogramas calculados
ut

A tuaciones z

En linkage completo

A s es posible explorar el
si
méricos multivariados > Cluster jerárquico

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

ster jerárquico

odemos analizar los datos de proteínas utilizando de
ilizando el módulo de Cluster jerárquico

ntes de empezar el análisis, pasaremos los variables a pun

 la figura siguiente hemos usado distancias euclidianas y 

l estar conectado el dendograma con los otros gráfico
gnificado de los grupos más fácilmente
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• Sp

Es izar los valores antes

El aíses que pueden ser
su

Lo mo un archivo de datos
p  minimizar)
méricos multivariados > Cluster jerárquico

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

readplot para cluster jerárquico

te ejemplo usa linkage completo y es necesario estandar

 resultado muestra fundamentalmente 4 grupos de p
bdivididos posteriormente

s grupos identificados por colores se pueden grabar co
ara hacer análisis posteriores (no cerrar el spreadplot, sólo
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Ejem os en ciudades

• Lo

• Lo tilizar mediante Impute
M

• A e dividir los datos en 6
g

Ex  tienen y las diferencias

Ta
méricos multivariados > Ejemplo: Horas de trabajo, Precios y Sueldos en ciudades

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Horas de trabajo, Precios y Sueld

s datos están data/cluster/Cities.vdf

s datos tienen un par de valores perdidos que se puede u
issing Data en el menú de Data

 partir del análisis cluster con linkage completo se pued
rupos de ciudades

plorando los grupos se pueden ver las características que

mbién se pueden detectar algunas anomalías



D rdidos
atos pe
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El d dos

• C  muchos problemas

-  casos
- s, el número de casos

• C  

-
-

• M

• En res perdidos:

-
-

rdidos > El desafío de los datos perdidos multivariados

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

esafío de los datos perdidos multivaria

uando hay datos perdidos, los gráficos se encuentran con

Diferentes gráficos univariados pueden tener diferentes
A medida que intentamos representar más variable
completos puede disminuir mucho

on gráficos ligados, los gráficos pueden ser muy confusos

Datos que se iluminan en unos gráficos pero no en otros
Conexiones que no son posibles

ANET tiene gráficos adaptados a esta situación

 ViSta hay dos aproximaciones a visualizar datos con valo

Patrones de datos perdidos y valores
Visualización después de hacer imputaciones de datos

http://stats.math.uni-augsburg.de/Manet/plots.html
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Visu

• En los valores perdidos/
o ores en las otras 

N res perdidos por lo que
si  algo

En o/observado la variable
Li tado valores (encuentra
la
rdidos > Visualización de Patrones de Perdidos

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

alización de Patrones de Perdidos

 principio, una visualización interesante es tratar 
bservados como una variable de grupo y comparar los val

o obstante, la variable partida también puede tener valo
empre existe la duda acerca de si nos estamos perdiendo

 los dos gráficos anteriores, se ha clasificado en perdid
tfemale y se visualiza Calorías. En la derecha se han impu
s diferencias)
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Ejem

• U n data/missing

V minar datos que tienen
va

• Es ltantes

Lo os

H res faltantes

C nder los problemas que
ha
rdidos > Ejemplo: Mundo95

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Mundo95

saremos como ejemplo el archivo de World95 que está e

iSta tiene un spreadplot que está especializado en exa
lores faltantes

e spreadplot está enfocado a ver los patrones de datos fa

s datos faltantes en una variable a menudo no vienen sol

ay varias variables que coinciden en tener los mismos valo

onocer su asociación puede ser de gran interés para ente
y en ellos
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• El
ti

H
in
in

El
m
p

El
d selecciona el patrón se
ilu

La lores observados en las
va

• En ale está asociado con
va
rdidos > Ejemplo: Mundo95

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

 spreadplot para valores faltantes
ene este aspecto

ay que entender que cada gráfico
tenta mostrar el máximo de
formación disponible en cada caso

 gráfico de puntos paralelos
uestra todos los valores observados

ara el patrón de datos seleccionado

 histograma muestra todos los
atos observados de la variable mostrada, y cuando se 
mina mostrando los valores observados

 matriz de diagramas de dispersión muestra todos los va
riables mostradas en él en ese momento

 este ejemplo, es fácil ver que el patrón Litmale Litfem
lores concretos de las variables
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Imp

• Im ajas desde el punto de
vi

Lo

Se

• Ta

Té so

-
- predicciones lineales)
-

rdidos > Imputando los datos

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

utando los datos

putar datos con valores razonables tiene muchas vent
sta de la visualización

s gráficos vuelven a ser completos

 puede tener una idea de qué valores estaban perdidos

mbién tiene sus inconvenientes

cnicamente, imputar valores razonables puede ser costo

Seleccionar el método
Cumplir los supuestos (si se utiliza un método basado en 
El coste computacional puede ser excesivo
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Ejem

• El lgoritmo EM basado en
m tre las variables. A partir
d lizar

irtdeat fertili
rdidos > Ejemplo: World95

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: World95

 comando Impute Missing Data en el menú Data usa el a
ínimos cuadrados para estimar medias y correlaciones en

e ese resultado se puede hacer imputación simple y visua

N
or

m
al

iz
ed

 D
at

a

-4
-2

0
2

4
6

logpop log-density litmale litfem log-aids explfem explmale mortchil calories logpib b
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• O las correlaciones

G e lugares en los que los
d

U .vdf
rdidos > Ejemplo: World95

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

tro aspecto interesante es examinar si hay variaciones en 

randes diferencias entre las correlaciones nos alertan d
atos perdidos han causado mayores estragos

n ejemplo muy llamativo es el de data/missing/marijuana



Datos pe ViSta 

Pedro Va s CC del Comp-Universitat de València 

• El
si
la

-

 datos perdidos y sirven
 están asociados con los
s medias estimadas son
rdidos > Ejemplo: World95

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

 boxplot de puntos se puede
mplificar para mostrar solamente
 información por patrones

El gráfico de arriba derecha está
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 patrón y las
suma
El gráfico de arriba muestra las diferencias por patrón de
de indicador de como los valores perdidos en un patrón
valores observados en otras variables, y, al imputar, la
diferentes de las observadas
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Ejem

• Es

En  del titanic

La

U no viajar en primera o
se

 (send current-model
mente
rdidos > Ejemplo: Titanic

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Titanic

te ejemplo está en data/missing/titanic2.vdf

 estos datos se muestran datos acerca de la supervivencia

 variable Edad falta en muchos de los datos

na visualización muestra que Edad está asociado con 
gunda clase

Imputar los datos y hacer el gráfico de patrones
:visualize-patterns) muestra este resultado bastante clara
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Rec cias

• V nal:

- cias métricas e ignora

- tre los objetos así como
 sean simétricas (hay

cuadrado (como hacían
ento multidimensional > Recuperando posiciones a partir de distancias

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

uperando posiciones a partir de distan

iSta tiene dos módulos sobre escalamiento multidimensio

MDS promediado métrico es apropiado para distan
cuando hay varias matrices de distancias (las promedia)
Multidimensional scaling: Admite distancias ordinales en
puede utilizar diferentes matrices siempre y cuando
programas que sí lo aceptan)
Este módulo además ajusta distancias y no distancias al 
algunos programas más antiguos)
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Ejem

• Se dades en USA

So
eq

-

-

ento multidimensional > Ejemplo: Distancias entre ciudades

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Distancias entre ciudades

 trata de las distancias en kilómetros y en millas entre ciu

n dos matrices simétricas y
uivalentes (transformación lineal)

El gráfico de transformaciones
muestra que la transformación 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
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Ejem lores

• Se

• U DS... se aplica este
m

- es
- e el stress
ento multidimensional > Ejemplo: Explorando la posición de los colores

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

plo: Explorando la posición de los co

 trata de juicios acerca de la similaridad de unos colores

tilizando el comando de Metric Averaged M
étodo

A continuación se puede aplicar un número de iteracion
Se pueden mover puntos para comprobar su efecto sobr
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Imp

• V

V

C

La

V

V  similaridades

U

• En pueden ser imitados en
ca

Le
es > Importando datos

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

ortando datos

iSta importa datos de texto

ariables separadas por tabuladores

asos separados por retornos de carro

 primera columna puede ser de etiquetas

alores perdidos se identifican con nil

iSta puede importar también datos agrupados y datos de

sar puntos para decimales. No usar separadores de miles

 la carpeta Data/Import hay una serie de ejemplos que 
so de que haya problemas

er también el documento Import_wisdom.txt
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Gu

• V sentación pero a veces
cr s interesante hacerlo en
V

- as... en el menú de la

- e y el archivo se guarda

 versión literal en todos

• Si  un programa de dibujo
ve

- ffice hace un desastre
- mo WMF para Word
es > Guardar gráficos en formato vectorial

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

ardar gráficos en formato vectorial

iSta no es un buen programa para crear gráficos para pre
ear los gráficos en otros programas sería costoso así que e
iSta

Muchos gráficos tienen un comando de Save Plot 
derecha (marcado con un triángulo)
Ese menú abre un cuadro de diálogo. Se pone un nombr
en formato .pdf y dibujado vectorialmente
El resultado es una interpretación del gráfico, no es una
los aspectos

 se desea, se pueden manipular estos gráficos utilizando
ctorial:

Inkscape parece que funciona bien pero Draw de OpenO
El programa PDF Reader (no Acrobat) pemite guardar co
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• Ej

A

es > Guardar gráficos en formato vectorial

lero Mora-valerop@uv.es Metodología de la

emplos de gráficos

partado de figuras de la página sobre el libro

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