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Desarrollo de técnicas de visualizacion miiltiple en el programa ViSta:
ejemplo de aplicacion al analisis de componentes principales

Rubén Ledesma, J. Gabriel Molina*, Forrest W. Young (7)** y Pedro Valero-Mora*

CONICET (Consejo Nacional de Investigaciones Cientificas y Técnicas) (Argentina), * Universidad de Valencia

y ** University of North Carolina at Chapel Hill (USA)

La visualizacion multiple (VM) es una técnica grafica de andlisis de datos que cuenta con escasa difu-
sién en la préctica a pesar de su potencial aplicado aparente. En este trabajo: (1) se describe la VM co-
mo técnica grafica aplicada al contexto del andlisis estadistico de datos; (2) se plantean una serie de
principios relativos al disefio de una VM; (3) se muestra el esquema general de desarrollo de una VM
en un entorno informéatico concreto, el sistema estadistico ViSta; (4) se ilustra este desarrollo a través
de un ejemplo de VM aplicada al andlisis de componentes principales; y, por ultimo, (5) se discuten
algunas cuestiones asociadas al desarrollo y aplicaciéon de la VM como técnica grafica.

Multiple visualisation in data analysis: A ViSta application for principal component analysis. Mul-
tiple visualisation (MV) is a statistic graphical method barely applied in data analysis practice, even
though it provides interesting features for this purpose. This paper: (1) describes the application of
the MV graphical method; (2) presents a number of rules related to the design of an MV; (3) in-
troduces a general outline for developing MVs and shows how MV may be implemented in the ViS-
ta statistical system; (4) illustrates this strategy by means of an example of MV oriented to princi-
pal component analysis; and, finally, (5) discusses some limitations of using and developing MVs.

Los programas informadticos orientados al andlisis de datos re-
presentan uno de los desarrollos mds relevantes producidos en el
campo del software para fines cientificos. En Psicologia, progra-
mas como SPSS (Spss Inc., 2006) o Statistica (StatSoft Inc.,
2005), entre otros, constituyen hoy en dia herramientas bdsicas de
trabajo en la investigacion. Estos sistemas informdticos han incre-
mentado la potencia y flexibilidad del andlisis estadistico y han
puesto a disposicion del investigador la posibilidad de aplicar un
repertorio amplio de técnicas de diferente cometido y compleji-
dad, la mayoria de las cuales pueden ser ejecutadas haciendo uso
de interfaces graficas simples e intuitivas.

Por otro lado, el desarrollo informdtico también ha permitido la
creacion de técnicas graficas cada vez mds sofisticadas, dindmicas
e interactivas para visualizar datos y/o resultados de modelos esta-
disticos. Estas técnicas, si bien se han visto impulsadas desde el
analisis exploratorio de datos (Tukey, 1977, 1980), no acaban de
incorporarse al software de uso mas habitual, por lo menos en lo
referente a los desarrollos mds sofisticados, como pueden ser los
grificos dindmicos e interactivos (Young, Valero-Mora, y
Friendly, 2006). Esto explicaria, en parte, porqué ciertas técnicas
graficas modernas, a pesar de su potencial interés, son poco cono-
cidas y utilizadas por los investigadores. De hecho, estos desarro-
llos sélo se encuentran implementados en programas menos di-
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fundidos y utilizados en Psicologia, como DataDesk (DataDes-
cription Inc., 2005), GGobi (Swayne, Lang, Buja, y Cook, 2003)
o ViSta (Young, 2006).

Este trabajo trata sobre un tipo de técnica grafica que, a pesar
de su interés y utilidad potencial, se encuentra escasamente difun-
dida en Psicologia: la Visualizacion Miuiltiple (VM). El trabajo se
organiza del siguiente modo: primero se presenta una revisién so-
bre los llamados grdficos dindmicos e interactivos; a continuacién
se ofrece una descripcion mds en detalle de la técnica de la VM
por ultimo, se describe como ésta puede implementarse en el sis-
tema ViSta, a la vez que se ilustra dicha implementacion median-
te un ejemplo aplicado al andlisis de componentes principales
(ACP), un tipo de método ampliamente utilizado en Psicologia
(Rivas y Martinez-Arias, 1991). Se pretende, en definitiva, contri-
buir a una mayor difusién y utilizacién de la técnica grifica de la
VM en el andlisis de datos, a la vez que alentar la implementacién
de la misma entre los expertos en andlisis de datos y programacion
estadistica.

Las técnicas graficas dindmicas e interactivas

Varios autores coinciden en afirmar que los denominados grd-
ficos dindmicos e interactivos constituyen el tdltimo paso impor-
tante en el desarrollo de la estadistica grafica (véase, por ejemplo,
Friendly, 2006; Wainer y Velleman, 2001). A diferencia de los gra-
ficos estdticos convencionales, utilizados principalmente con fines
de presentacién, comunicacién o simplemente decorativos, estas
técnicas permiten que el analista pueda interactuar con las repre-
sentaciones graficas y, de ese modo, realizar una exploracién mas
activa de sus datos (Wainer y Velleman, 2001).
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Los graficos dindmicos e interactivos han encontrado su funda-
mento e inspiracién en la filosofia del andlisis exploratorio de da-
tos (Tukey, 1977, 1980), siendo el propio Tukey quien dio uno de
los primeros pasos en el desarrollo de estas técnicas: su programa
Prim-9 (Fisherkeller, Friedman, y Tukey, 1975) representa el pri-
mer sistema interactivo de visualizacién en tres dimensiones y un
prototipo para los futuros desarrollos en el drea. Prim-9 se dife-
renciaba claramente de los graficos precedentes tanto por sus ca-
racteristicas dindmicas, principalmente la rotacién, como por las
posibilidades de que el analista interactuara con la representacion
e incluso controlara aspectos de su dindmica (sentido y orientacién
de la rotacion, etc.) (Friedman y Stuetzle, 2002). Este método su-
puso una innovacién importante en cuanto a la manera de entender
el lugar de los gréficos en el andlisis de datos, pudiendo conside-
rarse como el primer paso en el devenir de los gréaficos ‘estéticos’
a los graficos dindmicos e interactivos.

En este sentido, también hay coincidencia en sefialar la impor-
tancia sustantiva de los trabajos que Cleveland realizara en cola-
boracién con otros autores en materia de sistematizacion técnica y
tedrica de los graficos dindmicos e interactivos (Becker y Cleve-
land, 1987; Cleveland, 1988; Cleveland y McGill, 1988). Estos
trabajos integran varios conceptos y técnicas a partir de los cuales
los graficos pasarian a ser mds dindmicos e interactivos para el
usuario, mejorando sensiblemente su capacidad exploratoria. Pro-
piedades como la rotacion, la identificacion de casos en los grafi-
cos («labeling»), el barrido o seleccién de grupos de casos («brus-
hing»), el ligado empirico de varias representaciones graficas
(«linking»), etc., se implementarian como una forma de transfor-
mar las imdgenes estdticas convencionales en representaciones
verdaderamente dindmicas e interactivas (Cleveland y McGill,
1988). La figura 1 ilustra algunos de estos conceptos.

La imagen muestra un ejemplo bdsico de este tipo de graficos
en funcionamiento, los cuales pueden cambiar o transformarse pa-
ra brindar diferentes imagenes o visiones de los mismos datos. Ta-
les cambios se producen como respuesta a una accion del usuario
sobre el propio gréfico, de modo que éste puede interactuar direc-
tamente con la representacion gréfica. En el ejemplo, las celdas de
la matriz de diagramas de dispersion (izquierda) muestran las re-
laciones bivariadas entre tres variables, mientras que el diagrama
de dispersion movil («Spin-plot») muestra las tres variables simul-

RUBEN LEDESMA, J. GABRIEL MOLINA, FORREST W. YOUNG Y PEDRO VALERO-MORA

tdneamente. Se puede observar como al seleccionar un grupo de
observaciones en la matriz, esta accion se propaga al Spin-plot, re-
saltdindose en negro las mismas observaciones. Se ilustra asi el
concepto de seleccién por barrido (brushing) y el concepto de li-
gado (linking), tipico de los graficos dindmicos. Ademads, se ob-
servan en la imagen diferentes opciones (botones «Zoom»,
«Speed», etc.) para que el usuario interactie y controle el movi-
miento del Spin-plot.

Tras los trabajos de Cleveland comienzan a desarrollarse, a
principios de la década de los noventa, los sistemas informaticos
basados en graficos dindmicos e interactivos, entre cuyos expo-
nentes mds importantes encontramos XGobi (actualmente GGo-
bi), DataDesk y ViSta. Estos programas implementan de forma in-
tegral conceptos y técnicas previas, pero también extienden las
capacidades de los graficos dindmicos y son utilizados como pla-
taformas para la creacion de nuevas y mds sofisticadas técnicas
graficas. Por ejemplo, Young, Faldowski y McFarlane (1993) de-
sarrollan en ViSta varias técnicas de VM para propésitos especifi-
cos. Esta técnica es heredera de los trabajos previos en materia de
graficos dindmicos e interactivos, pero también supone innovacio-
nes en varios sentidos, sobre todo en lo referente a la integracion
y coordinacién de grupos de graficos dindmicos.

En lo que respecta al presente, si bien las técnicas gréficas di-
ndmicas e interactivas son la esencia de algunos sistemas estadis-
ticos como XGobi (Swayne et al., 2003) o ViSta (Young, 2006), no
ha sucedido lo mismo con algunos programas mds extendidos co-
mo es el caso de SPSS. Este hecho podria venir motivado por di-
versas causas: una de ellas, la inercia de los paquetes estadisticos
convencionales, probablemente reacios a incorporar técnicas que
puedan resultar dificiles de encajar de un modo coherente dentro
del cimulo de procedimientos ya disponibles en el sistema; otra,
que estos sistemas suelen estar basados en lenguajes y paradigmas
de programacién que no soportan graficos dindmicos e interacti-
vos. Esto ultimo apunta también a ser la causa principal de la es-
tanqueidad de la mayoria de los paquetes estadisticos a la hora de
posibilitar la programacién de nuevas representaciones graficas
por parte de sus usuarios.

Seifialar, por ultimo, que puede encontrarse una revision deta-
1lada del desarrollo histdrico de la estadistica grafica en el trabajo
de Friendly (2006). Asi también, remitimos a Young, Valero-Mo-
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Figura 1. Ejemplo de grdficos dindmicos e interactivos en funcionamiento. La imagen ilustra tres conceptos bdsicos: seleccion, ligado y rotacion



LA VISUALIZACION MULTIPLE EN EL ANALISIS DE DATOS: UNA APLICACION EN VISTA PARA EL ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES 499

ra y Friendly (2006) para una visién de los desarrollos mds re-
cientes en graficos dindmicos e interactivos.

La técnica grafica de la VM en el andlisis de datos

Conceptualmente, la VM se basa en una idea relativamente
sencilla pero potente: se seleccionan una serie de representacio-
nes graficas de interés en la aplicacion de un determinado andli-
sis estadistico; se ligan esas representaciones entre si de acuerdo
a los objetivos de ese modelo de andlisis; y se presentan simult-
neamente en una misma representacion grafica o visualizacién, en
la que ademds se integren recursos que permitan al analista inte-
ractuar con las mismas (Young et al., 1993). De esta manera, el
analista cuenta con diferentes representaciones parciales de la
aplicacién de un mismo modelo estadistico, pudiendo asi aprove-
char esa visualizacién agregada y los vinculos entre las represen-
taciones graficas para obtener mds informacién de la que podria
extraerse considerando esas representaciones de forma indepen-
diente. La figura 9, ejemplo en una seccion posterior del disefio e
implementacién de una VM, permite ilustrar ahora la definicién
de esta técnica.

Una de las aplicaciones potencialmente mas utiles de la VM se
da en el caso de ciertos modelos o técnicas estadisticas que, por la
complejidad o extension del output que generan, tornan dificil la
interpretacion de resultados a partir de informes numéricos en for-
ma de texto o a partir de representaciones graficas aisladas. Ello es
caracteristico de ciertos modelos de andlisis estadistico multiva-
riado, como el andlisis factorial, el andlisis de conglomerados o el
andlisis de correspondencias mdltiples, por lo que puede resultar
especialmente conveniente el desarrollo de VMs que den apoyo a
la aplicacién de los mismos. En estos casos, crear una VM impli-
carfa, basicamente, seleccionar, coordinar y presentar un conjun-
to de graficos dindmicos e interactivos apropiados para visualizar
los resultados del modelo en cuestion.

Aqui, el interés de ViSta radica en que no sélo proporciona al
usuario mds de 20 VMs para diferentes tipos de datos y modelos
estadisticos, sino que también incluye un lenguaje y una arquitec-
tura de programacion para la creacién de nuevas VMs. Por ello, en
este trabajo ViSta ha sido el utilizado para desarrollar una VM
concreta que sirviera para ilustrar la aplicacion de esta técnica gra-
fica, a la vez que para poner de manifiesto a los potenciales desa-
rrolladores las posibilidades de este sistema en la creaciéon de
VMs.

Recordar que ViSta es un programa gratuito y de c6digo abier-
to que surgi6 originalmente para servir como plataforma de desa-

rrollo de nuevos métodos de visualizacion estadistica, si bien re-
presenta ya en la actualidad un sistema robusto y con un reperto-
rio amplio de capacidades para gestionar y analizar datos (Molina,
Ledesma, Valero-Mora, y Young, 2005). Por ultimo, los interesa-
dos pueden encontrar una aproximacion técnica a la programacién
de VMs en ViSta en Young, Valero-Mora, Faldowski y Bann
(2003).

Esquema de desarrollo y ejemplo de aplicaciéon de una VM
en ViSta

1. Presentacion de un ejemplo

En este apartado plantearemos un ejemplo con el fin de ilustrar
el desarrollo de una VM en ViSta. Se trata de una aplicacién del
ACP a datos provenientes de un cuestionario sobre Estilos de Con-
duccion Vial denominado MDSI (Ben-Ari, Mikulincer, y Gillath,
2004), aplicado a una muestra de 300 conductores de la ciudad de
Mar del Plata, Argentina. La figura 2 muestra una imagen parcial
de la tabla de datos del ejemplo en ViSta. Las variables de este
ejemplo son las diferentes subescalas del MDSI que evaldan esti-
los especificos de conduccién denominados: Arriesgado; Alta Ve-
locidad; Agresivo; Disociativo; Ansioso; Reduccién de Estrés; Se-
guro; y Cordial. Con estos datos, el ACP es utilizado para explorar
y visualizar la estructura de correlaciones entre las diferentes es-
calas del MDSI.

2. Salida de resultados en formato de listado

Luego de aplicar el ACP a estos datos con ViSta se obtiene una
salida en formato texto que se muestra parcialmente en la figura 3.
Se trata de una salida similar a la de otros programas estadisticos,
incluyendo informacién sobre el ajuste de la solucién, las coorde-
nadas factoriales de las variables y de los casos, etc. En la misma
figura también podemos advertir que los resultados del ACP pue-
den ser extensos y, consiguientemente, dificiles de interpretar de
forma directa mediante este tipo de salidas en formato texto. Por
ello, algunos sistemas estadisticos ya ofrecen representaciones
gréficas que simplifican y ayudan a descifrar parte de la informa-
cioén contenida en estos outputs, sea el caso del grafico de los pe-
sos factoriales de las variables en un espacio bi- o tridimensional
de los componentes (grafico de componentes), o el del grafico de
los autovalores de los componentes (grafico de sedimentacién o
«Scree Plot»). La VM desarrollada con ViSta que se presenta en el
siguiente apartado muestra como se pueden complementar estos
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Figura 2. Imagen parcial de la planilla de datos de ViSta con los datos del ejemplo
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métodos graficos puntuales con otros y, sobre todo, pretende mos-
trar cémo éstos se pueden integrar en una visualizacién que, de un
modo global y dindmico, haga factible una conversacion mas inte-
ractiva e intuitiva entre el analista y los resultados del ACP.

3. Pasos en el diserio e implementacion de una VM

La implementacion de una VM en ViSta consta, basicamente,
de seis pasos. Estos se describen a continuacién y se ilustran con
el desarrollo de una VM para el ejemplo de referencia. El resulta-
do final de este proceso es una VM (denominada ‘spreadplot’ en
el entorno de ViSta) como la que puede observarse en la figura 9.

Paso 1: Determinar el objeto estadistico a visualizar

Este paso supone definir la informacién asociada al modelo es-
tadistico en cuestién que se desea mostrar en la VM a implemen-
tar. En general, serd conveniente considerar informacion de dife-
rente indole, sea el caso de la solucién proporcionada por el
modelo estadistico aplicado, el ajuste de dicho modelo, o aquella
que ayude a interpretar la solucién obtenida, realizar predicciones,
etc. En nuestro caso, el interés se centrd en el ACP, siendo la in-
formacién que fue considerada, por una parte, la relativa al ajuste
de la solucién (varianza explicada e importancia relativa de cada
componente) y, por otra parte, la relativa a la solucién factorial ob-
tenida, basicamente, las coordenadas de las variables (Estilos de
conduccion) y de los sujetos (Conductores) en los componentes
extraidos.

Paso 2: Seleccionar un conjunto representativo de grdficos

Se trata de seleccionar un nimero reducido de graficos para
mostrar la informacién sobre el resultado del modelo estadistico.
Debe procurarse que estas representaciones sean complementa-
rias, a fin de evitar redundancias y aumentar la capacidad infor-
mativa de la VM. Asi, la seleccidn de estas representaciones gra-
ficas debe favorecer a aquellas que se considere mds eficientes en
cuanto a su capacidad para transmitir informacién de un modo in-
tuitivo e interactivo. Por otro lado, pueden elegirse representacio-
nes graficas innovadoras pero, por supuesto, también aquellas que
han sido tradicionalmente utilizadas en la realizacién de un andli-
sis y que han puesto de manifiesto su eficacia en tal cometido. No
obstante, serd el desarrollador de la VM quien, en ultimo término,
sea el responsable de darle la impronta que le caracterice como
método de andlisis.

En nuestro caso, las siguientes cinco representaciones graficas
fueron seleccionadas como integrantes de la VM para el modelo
de ACP:

(1) Gréfico de sedimentacién o scree-plot (Cattell, 1966), re-
presentacién grafica orientada a evaluar la importancia re-
lativa de cada uno de los componentes principales extrai-
dos, tradicionalmente utilizada a la hora de decidir el
nimero de factores a retener. En nuestro caso, se imple-
mentd esta representacion gréifica afiadiendo a la misma
una linea complementaria que proporciona un criterio adi-
cional para decidir el nimero de factores a conservar (fi-

Frincipal Components Analysziz of Variable Correlation
Hodel: FraCmp
Variables: (Riesgo Velocidad Agresive Disociative Ansioso Estres Segure Cordiall
Fit Heasures for each Component:
Eigenvalue (amount of total data variance fit by each component)
Proportion (of total data variance fit by each component)
Cumulative Froportion (of total data wariance fit by the components)
FIT HEASURES

COMPONENTS E-Value Frop. CunP rop
FC1 3.3a277 0.41785 0.41785
FC2 1.29450 0.16156 0.57971
PC3 1.08142 0.13018 0.70989
FCa 0.68838 0.08605 0.79593
FC5 0.50341 0.06293 0.85886
PCH 0.47373 0.05922 0.91808
FC7 0.37450 0.04651 0.96439
FC3 0.28089 0.03511 1.00000
Coefficients (Eigenvectors):

COMPONENTS
VARIABLES FC1 FC2 FC3 FC4 FC5 FCE
Riesgo 0.4220 -0.21489 -0.2804 0.1909 0.3564 0.2654
Ve locidad 0.4310 -0.2385 -0.2400 0.2028 0.0622 0.2595
Agresivo 0.4157 -0.1965 -0.0404 0.2696 -0.6060 -0.3562
Disociative 0.3059 0.5374 0.1422 -0.1711 -0.4803 0.54560
Ansioso 0.1953 0.6669 0.0610 0.4815 0.2726 -0.4324
Estres 0.2427 0.2274 -0.6445 -0.6120 0.0667 -0.2886
Seguro -0.3564 0.2651 -0.4535 0.3276 0.0408 0.3874
Cordial -0.3819 -0.0520 -0.4660 0.2483 -0.4367 -0.1303
Component Scores:
(Left Singular Vectors times 5Square Root of Eigenvalues)

COMFONENTS
OB SERVATIONS FC1 FC2 FC3 PCa FCS PCE
Obsl 0.0496 -0.0177 0.0552 -0.0186 0.0135 -0.0561
Obs2 0.0454 -0.0969 0.0067 0.0271 -0.0475 0.0006
Obs3 0.1235 -0.1007 -0.0067 -0.01383 0.0599 -0.0142
Obsd -0.0326 0.0360 0.0087 -0.1137 0.0257 0.0210
Obs5 0.0721 -0.0709 -0.0821 -0.0057 -0.0208 -0.0328
Obs6 0.1255 0.0044 -0.0145 0.0385 0.0143 0.0072
Obs? -0.0386 0.0423 0.0043 0.0145 0.0211 0.0381
Obs8 -0.0261 0.0375 0.0095 0.0476 -0.0061 -0.0368
Obs9 0.0129 -0.0295 0.0911 -0.0010 -0.0053 -0.0532
Obsl0 0.1615 0.0071 -0.0108 -0.0304 0.0063 0.1071

Figura 3. Imagen parcial de la salida en formato texto de ViSta para el modelo de ACP
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gura 4). Esta linea estd basada en el resultado de una fun-
cién propuesta por Keeling (2000) que aproxima una solu-
cién al andlisis paralelo cldsico (Horn, 1965), evitando el
proceso de simulacion subyacente al enfoque tradicional.
El andlisis paralelo es una técnica de simulacién que per-
mite obtener autovalores criticos para los componentes
principales, con lo cual puede decidirse el nimero de fac-
tores a conservar mediante un criterio mds objetivo que
otras reglas de uso extendido, como la regla K/ (Ruiz y
San Martin, 1992). En este caso, el criterio grafico es muy
simple: conservar los factores que se ubican por encima de
la linea de autovalores nulos estimados. Asi, para los datos
del ejemplo, el grifico sugiere la extraccién de dos com-
ponentes principales para la interpretacion, los cuales ex-
plicarian el 57.97% de la varianza total.

(2) Diagrama de dispersion con las variables y los casos re-
presentados simultdneamente en el espacio de los compo-
nentes principales. En este grafico, conocido en la literatu-
ra como Bi-plot (Gabriel, 1981), se representan las
variables como vectores y los individuos (conductores) co-
mo puntos en un espacio bidimensional de los componen-
tes principales. En el Bi-plot incluido en nuestra VM (fi-
gura 5), el analista puede determinar en todo momento, y
sin abandonar la VM, los componentes que van a definir
los ejes de abscisas y ordenadas de la representacion gra-
fica, aunque aparecerdn representados por defecto los dos
primeros componentes principales extraidos. En este caso,
podemos visualizar la manera en que se agrupan/oponen
los estilos de conducciéon —variables— en la solucidn.
Asi, el primer eje agrupa los estilos Riesgo, Velocidad y
Agresion (coordenadas positivas a la derecha) y los opone
a los estilos Prudente y Cordial (coordenadas negativas a
la izquierda). Por su lado, el segundo eje (orientacion ver-
tical) agrupa los estilos Ansioso y Disociativo de las esca-
las del MDSI.

(3) Versioén tridimensional del Bi-plot, un diagrama equivalen-
te al anterior pero tridimensional y dindmico (figura 6). En
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Figura 4. Grdfico de sedimentacion con linea de decision basada en la
propuesta de andlisis paralelo de Kellie (2000)

éste el analista va a contar con una serie de herramientas
(barras de botones vertical y horizontal inferior) que le
permitan alcanzar diferentes perspectivas de la nube de
puntos (conductores) y vectores (variables) representados,
ello de forma inmediata a su manipulacién. La visualiza-
cién de la nube de puntos desde diferentes perspectivas
ofrece al usuario la posibilidad de aproximarse a una ima-
gen tridimensional de la misma y, de ese modo, apreciar la
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Figura 5. Bi-plot sobre las dos primeros factores extraidos tras la aplica-
cion del ACP
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Figura 6. Bi-plot tridimensional dindmico con las coordenadas de los ca-
sos —conductores— y variables —escalas del MDSI— en los tres prime-
ros componentes principales
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pertinencia y significado de una solucién trifactorial. L6-
gicamente, cuando la solucién es bidimensional este grafi-
co es de poca utilidad, no obstante, puede seguir siendo in-
teresante para explorar informacion residual a los dos
primeros componentes. En nuestro caso, se observa que el
tercer eje o componente estd formado casi exclusivamente
por el estilo Reduccion de Estrés —que no aparece en la
solucién bidimensional—, aunque también en menor me-
dida por el estilo Cordial. Esto sugiere la posibilidad de
una relacién entre ambos estilos que no quedaria represen-
tada en la solucién en dos componentes. Mencionar tam-
bién que, si bien en la representacion grifica implementa-
da se presentan, por defecto, los tres primeros
componentes extraidos, esto puede modificarse para repre-
sentar cualquier subconjunto de componentes a través de
los botones X, Y, Z de la barra de botones superior.

(4) Matriz de diagramas de dispersion con las coordenadas de
las puntuaciones de los sujetos en los planos resultantes de
la combinacién por pares de los primeros componentes
principales extraidos (figura 7) —el nimero de ellos de-
penderd de la resolucién del monitor—. Aparte de ejercer
de panel de seleccion de los componentes principales en el
resto de los gréficos, esta representacion grafica va a per-
mitir visualizar la posicién de un sujeto o grupo de sujetos
en varios factores simultdneamente. Asi, si un grupo de
‘puntos conductores’ es seleccionado en el Bi-plot (figura
5), esta seleccion se mostrara inmediatamente en las nubes
de puntos de todos los pares de componentes. También la
deteccion de outliers puede verse facilitada a través de es-
ta representacion grafica.

(5) Diagrama de puntos de las puntuaciones en los compo-
nentes principales extraidos (figura 8), el cual permite vi-
sualizar la distribucion de las puntuaciones factoriales de

DH:IP DH-Du:: DF‘ut DZnnm

0.108

FC1

-0.136

Figura 7. Matriz de diagramas de dispersion con las puntuaciones de los
sujetos —conductores de la muestra— en la combinacion por pares de los
cinco primeros componentes principales extraidos

los sujetos en cada uno de los componentes principales ex-
traidos o, también, explorar perfiles individuales de pun-
tuaciones a lo largo de los componentes —tal como se ob-
serva en la figura 8 para el caso del conductor ‘287’ de la
muestra—. En este grafico se puede, opcionalmente, su-
perponer un gréifico de caja y bigotes o un grafico de dia-
mantes (botones de la barra horizontal inferior).

Paso 3: Definir las técnicas de interaccion de usuario

Al trabajar con gréficos interactivos es importante seleccionar
los recursos que van a permitir al usuario interactuar con cada una
de las representaciones graficas y también con la VM en su con-
junto. Estos elementos pueden aparecer de forma permanente en la
VM, o bien mostrarse de forma puntual al ejecutarse determinadas
acciones del usuario, por ejemplo, la aparicién de un cuadro de
didlogo demandando cierta informacién concreta. Como muestra
de elemento permanente en nuestra VM se encuentra la lista con
las etiquetas de las variables (escalas del MDSI en nuestro ejem-
plo) y observaciones (conductores) contenidas en el archivo de da-
tos, la cual va a permitir identificar y seleccionar los casos y/o las
variables en el resto de los gréficos de la VM (figura 9).

Destacar que el programa ViSta integra diferentes recursos de
interaccion para las representaciones graficas ya disponibles por
defecto, siendo algunos de estos comunes a diferentes tipos de gra-
ficos. Asi, por ejemplo, el etiquetado o «labeling» es una capaci-
dad comun a la mayoria de los graficos de ViSta. No obstante, en
ocasiones es necesario desarrollar nuevos recursos de interaccion,
como fue en el caso del grafico de sedimentacion de nuestra VM,
el cual ha sido programado para admitir una forma especial de eti-
quetado: puesto que aqui lo que se representan no son casos sino
los componentes principales, al seleccionar un punto de esta re-
presentacién gréfica lo que se proporciona es informacién asocia-
da a dicho componente, en concreto, la proporcién de varianza ex-
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Figura 8. Grdfico de diagrama de puntos 'y de caja y bigotes de las pun-
tuaciones factoriales en los cinco primeros componentes extraidos
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plicada, la diferencia de proporcion de varianza explicada en rela-
cién al componente previamente extraido, y la proporcién de va-
rianza explicada acumulada (véase figura 4 para el segundo com-
ponente extraido).

Paso 4: Definir las relaciones entre grdficos

Es necesario definir qué vinculos concretos van a ligar a unos
gréficos con otros dentro de la VM, de modo que cambios en al-
guno de los elementos interactivos de la VM representen una ac-
tualizacion de la informacion mostrada en las representaciones
graficas en que ello resulte apropiado. Ello supone delimitar los
canales de comunicacién y los mensajes que van a circular entre
los graficos y los elementos interactivos de una VM, algo que no
es del todo sencillo pues deben tenerse en cuenta las consecuen-

+" Principal Components SpreadPlot for Imported Data

Help ‘Window

cias de todas las posibles acciones del usuario cuando interactie
con la VM. Estos vinculos proporcionan a la visualizacién un sen-
tido de conjunto, convirtiéndola en algo mds que una coleccién de
graficos independientes.

En el caso de la VM implementada para el ACP existen vincu-
los de diferente tipo. Por ejemplo, una relacién bdsica se estable-
ce a nivel de las observaciones: al seleccionar un caso o conjunto
de casos —bien directamente en cualquiera de los grificos de la
VM, bien en el listado de todos ellos y de las variables que se in-
tegra en la parte izquierda de la VM—, esta seleccion se extiende
al resto de los gréficos, es decir, los graficos comunican la opera-
cién empirica realizada y resaltan las observaciones seleccionadas.
En el ejemplo de la figura 9 podemos observar cdmo la etiqueta
«Obs287» ha sido marcada y, en consecuencia, ésta aparece resal-
tada en todos los graficos en que el sujeto aparece representado.
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Figura 9. VM en ViSta para el andlisis de componentes principales
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Otro ejemplo de vinculo se da cuando se interactia con la ma-
triz de diagramas de dispersion: esta representacion grafica puede
ser utilizada para seleccionar los componentes principales a repre-
sentar en el resto de los graficos de la VM —excepto en el grifico
de sedimentacion—. Para ello, hay que hacer clic sobre las celdas
de la diagonal de la matriz que correspondan a los componentes
que deseemos seleccionar, lo cual permite explorar facilmente los
diferentes planos factoriales resultantes de combinar distintos
componentes.

Paso 5. Definir la disposicion de los grdficos en la visualizacion

Implica decidir la ubicacion, tamafio e independencia relativa
de cada una de las representaciones graficas en la VM. La eleccién
de estas opciones va a determinar la apariencia final de la VM vy,
en ultimo término, la facilidad y eficiencia de la interaccion de los
usuarios con la misma. En la VM para el ACP (figura 9), aunque
los gréficos son independientes y cada uno puede ser modificado
en su tamafio y ubicacién (botones Zoom y Pop, respectivamente),
la visualizacién fue programada para que, por defecto, el diagra-
ma 3D aparezca con un tamafio mayor en relacion a los demds gra-
ficos, motivado por la dificultad de interactuar con este tipo de gra-
fico si se presenta en un formato reducido. Por su parte, el grafico
con el diagrama de puntos aparece extendido horizontalmente a fin
de facilitar la representacién de un nimero amplio de variables
(componentes, en este caso), del mismo modo que la ventana con
el listado de etiquetas se ha extendido en su longitud y reducido en
su anchura a fin de ajustarse mejor al tipo de contenido mostrado
en la misma.

Paso 6: Definir la forma en que el programa interactiia con la
VM

Implica programar la/s maneras/s en que el sistema en que se
integre la VM interactuara con la misma, por ejemplo, cudndo po-
dré el usuario invocar la VM en el entorno de trabajo, cémo podrd
hacerlo... En el caso de ViSta, existen varias formas en que el
usuario puede activar la presentacién de una VM, por supuesto,
siempre y cuando se haya ejecutado el andlisis que dé lugar a los
resultados a partir de los que se pueda generar dicha VM: una for-
ma es a través de la ventana de comandos («Listener» en ViSta),
escribiendo un comando de visualizacién dirigido al objeto esta-
distico activo («send current-model: visualize»); otra, mds facil,
desde la barra de mends del programa, seleccionando el comando
«Visualize Model» del ment «Model».

Discusion

La VM como técnica gréifica ofrece una serie de posibilidades
en el andlisis de datos que descansan, basicamente, en su concep-
cién como visualizacion global, dindmica e interactiva. Ello apor-
ta la capacidad de crear formas de comunicacién mds intuitivas e
interactivas entre el analista y los modelos estadisticos que apli-
que, si bien seran estudios empiricos y el «feedback» de los pro-
pios usuarios el que aporte la evidencia que permita evaluar la
bondad de esta técnica grafica.

Como se ha puesto de manifiesto a lo largo de este trabajo, ViS-
ta proporciona una plataforma adecuada para la implementacion
de esta técnica grafica, algo que actualmente no se puede afirmar
para la mayorfa de los sistemas estadisticos disponibles, muchos
de los cuales ofrecen nulas o escasas posibilidades para el desa-
rrollo de nuevos métodos graficos, mds atn si se trata de visuali-
zaciones que impliquen capacidades dindmicas. Esta ventaja de
ViSta tiene una parte importante de su origen en Lisp-Stat (Tier-
ney, 1990), el lenguaje de programacién con el que ha sido desa-
rrollado este sistema, el cual se caracteriza por ser especialmente
potente a nivel grafico. Aun en los més potentes lenguajes de pro-
gramacion estadistica disponibles en la actualidad, como es el ca-
so de S-Plus (Insightful Co., 2006) y R (R Development Core Team,
2006), se carece de recursos eficientes a la hora de crear vinculos
dindmicos entre graficos, un aspecto fundamental en el disefio de
una VM. Para una discusion detallada sobre Lisp-Stat, sus posibi-
lidades, limitaciones y perspectivas en relacion a otros lenguajes
de programacion estadistica, sobre todo R, recomendamos la lec-
tura del monogréafico del Journal of Statistical Software sobre
Lisp-Stat (Valero-Mora y Udina, 2005).

Ahora bien, el desarrollo de VMs no esta exento de ciertas di-
ficultades. Asi, un primer problema asociado a la creacién de una
VM hace referencia a una limitacion extrinseca al disefio de la
misma: el tamafio limitado del medio fisico en que va a ser visua-
lizada, normalmente un monitor. Aunque es cierto que se cuenta
con monitores cada vez mds generosos en sus dimensiones y defi-
nicidn, la bondad de una VM implica un compromiso entre la can-
tidad de informacién que quiera incluirse en la misma y el nime-
ro de gréficos que se pueden llegar a presentar simultdneamente en
pantalla sin afectar la ergonomia visual de esta técnica gréfica.

Otro problema de las VMs hace referencia a la maleabilidad de
su disefio. Asi, las VMs disponibles en ViSta responden al disefio
de quien en su momento eligié la informacién a ser mostrada, los
gréficos que se incluirfan en la misma, su disposicién en pantalla,
tamaflo, etc. De hecho, en nuestro ejemplo de VM para el ACP,
muy probablemente, otros analistas habrian optado por otro dise-
fio de la VM en funcion de sus preferencias o modo habitual de
operar en la ejecucion de este tipo de andlisis. El hecho es que el
usuario del sistema ViSta no puede facilmente modificar las vi-
sualizaciones ya existentes, salvo que se introduzca en los detalles
de la creacion de un «spreadplot» (VM) en ViSta (Young et al.,
2003), algo que es posible dado el cardcter abierto de este sistema
pero que requiere un esfuerzo a tener en cuenta. A este respecto,
el desarrollo de recursos que permitiesen al usuario redefinir de
modo sencillo algunos aspectos de la configuracién de una VM ya
existente constituirfa una via importante de desarrollo en cuanto
que otorgarfa una gran flexibilidad a los analistas a la hora de con-
tar con visualizaciones ajustadas a sus necesidades y preferencias.
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