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Resumen

El objetivo de una visualizacion es obtener una representacion del conjunto de datos
que ayude al usuario en la correcta interpretacion de los mismos y asi lograr un acertado
analisis de éstos. Dado el constante crecimiento de los conjuntos de datos en diferentes
y variados campos de la informacién, la tarea de elegir la técnica mas adecuada para
visualizar convenientemente los datos no es sencilla. Ademas, el resultado del proceso
de visualizacién depende de todas las decisiones que se hayan tomando a lo largo de
dicho proceso: un usuario inexperto es propenso a tomar decisiones equivocadas afectando
negativamente la visualizaciéon obtenida y, a la larga, frustrando su experiencia con la
visualizacion.

Si bien a la hora de visualizar conjuntos de datos pequenos no hay grandes desafios,
la situacién cambia al intentar visualizar grandes conjuntos de datos: una mala decision
en cualquier punto del proceso de visualizacion y el resultado obtenido puede no ser
satisfactorio. Una alternativa para solucionar este problema es guiar al usuario en la
toma de decisiones a lo largo del proceso. Sin embargo, esta tarea no es sencilla: implica
la existencia de herramientas que permitan predecir qué decision es “mas conveniente”
tomar.

Una forma de elegir la decisiéon mas conveniente es basarse en métricas sobre los datos
que describan aspectos claves de la técnica y permitan predecir el resultado final sin
necesidad de aplicar la técnica sobre los datos.






Abstract

The goal of visualization is to achieve a representation of a dataset that helps the user
to interpret them correctly and achieve a proper analysis. Given the constant growing of
datasets in deferent application areas, the task of choosing the more suitable technique to
visualize a dataset is not easy. Besides, the result of the visualization process depends on
every decision made along it: an unskilled user is prone to make incorrect decisions which
affect negatively the final visualization and, eventually, frustrate the user’s experience
with the visualization.

Visualizing small datasets is not a big challenge, but this changes when trying to
visualize big datasets: a wrong decision at any point in the visualization process and the
result might not be satisfactory. A solution to this problem is to guide the user while
making decisions along the process. Nevertheless, this task is not easy: it implies the
existence of tools which allow the prediction of what decision if “more advisable” to
make.

A way to choose the more advisable decision is using metrics over the data which
describe key aspects of the techniques and allow the prediction of the final result without
applying the technique to the dataset.
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Capitulo 1

Introduccion

Las grandes colecciones de datos de muchas organizaciones estan creciendo exponen-
cialmente. Ejemplos de tales colecciones de datos son generados a partir de diversos cam-
pos como la simulacién, los sistemas de marketing, los sistemas de salud, los sistemas
atmosféricos, las redes de sensores, la Web, las colecciones de textos, etc. El problema
existente es que las técnicas y las herramientas usadas en el andlisis y la visualizacion de
conjuntos de datos pequenos y medianos son inadecuadas y, en algunos casos, simplemen-
te no son aplicables a estos grandes conjuntos de datos, en general, multidimensionales.
Hay que enfrentarse, principalmente, con obstaculos tales como las limitaciones humanas,
la complejidad computacional y la falta de software adecuado.

La mayoria de las técnicas de visualizacién actuales trabajan bien con una cantidad
reducida de datos, de determinados tipos y dimensiones, y usualmente no escalan a conjun-
tos de datos masivos. Por lo tanto es necesario contar con técnicas que puedan adaptarse
para la visualizacion de grandes conjuntos de datos. La exploracion de estos volimenes
de datos masivos depende fuertemente de las caracteristicas del sistema visual humano
debido a que este es un poderoso reconocedor de patrones y, tal vez, el mejor que haya
actualmente. Sin embargo, una limitacién seria es la resolucién del mismo, que es pobre
y limitada a conjuntos de datos chicos y medianos. De esto surge la necesidad de contar
con técnicas de visualizacion multidimensionales y escalables para trabajar con conjuntos
de datos masivos.

Los anélisis de escalabilidad visual que se han llevado a cabo hasta el momento no son
muchos y se enfocan en problematicas particulares. En [Weg95|, por ejemplo, se enfatizan
las capacidades humanas. En lo que se refiere a las técnicas de visualizacién, en [Kei0O0|
se exploran sélo las limitaciones de las técnicas de visualizacién basadas en pixeles. En lo
que se refiere a escalabilidad en visualizaciones, hay algunas propuestas interesantes sobre
visualizacion de redes [Eic96; Eic05] y de texto [Car+99], sobre datos multidimensionales
[Eic00] y sobre escalabilidad visual con grandes displays |[Yos07; JH13|. El trabajo de Eick
y Karr [EKO00] es el primero que surge con el objetivo de plantear la problemética de la
escalabilidad visual, particularmente en lo que respecta al rol de la visualizacion como un
medio de lograr el entendimiento y el andlisis de los datos.
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1.1. Contexto de la tesis

El Laboratorio de Investigacion y Desarrollo en Visualizacion y Computacion Grafica
(VyGLab) del DCIC, UNS, ha definido un modelo de visualizaciéon unificado (MUV, ver
seccion que brinda tanto al disenador como al usuario una guia en el proceso de
visualizacion ([Mar+03]). A partir de este modelo, uno de los objetivos del VyGLab es el
diseno y el desarrollo de un modelo de visualizacion distribuido, que extienda el MUV y
esté basado en informacién semantica (ver figura [1.1)). Varios miembros del VyGLab se
encuentran actualmente trabajando en distintas componentes del modelo de visualizacion.
Parte del aporte de esta tesis se corresponde con definir algunas extensiones al modelo,
en particular el disefio y desarrollo de un diagramado 3D de arboles y la incorporacion
de medidas asociadas a las técnicas que permitan asistir al usuario en la seleccién de la/s
técnica/s méas apropiada/s para visualizar su conjunto de datos.

Modelo de Inferencia

Extension,

Extension,

Distribuido

Formalizacién del Modelo
Unificado de Visualizacion

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1 .7 ./ .z
' Extension Extensién| [Extension
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Modelo Unificado de Visualizacién

Modelo Unificado de Visualizacidon

Figura 1.1: Un objetivo del VyGLab es el diseno y el desarrollo de un modelo de visualizacién
distribuido que extienda al MUYV y se base en informacién semantica.

1.2. Contribucién de la tesis

La visualizaciéon de un determinado conjunto de datos depende de las decisiones que
se toman a lo largo del proceso de visualizacion: el tamano de la visualizacion, la técnica
y sus caracteristicas propias, el mapeo de colores, etc. Si bien a la hora de visualizar
conjuntos de datos pequenios no hay grandes desafios, la situacién cambia al intentar
visualizar grandes conjuntos de datos: una mala decision en cualquier punto del proceso
de visualizacién puede resultar en una visualizacion que no sea adecuada. Una alternativa
para solucionar este problema es guiar al usuario en la toma de decisiones a lo largo del
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proceso. Sin embargo, esta tarea no es sencilla: implica la existencia de herramientas que
permitan predecir qué decision es mas conveniente tomar. Una forma de tomar la decision
mas conveniente es basarse en medidas sobre los datos que describan aspectos clave de la
técnica y permitan predecir el resultado final sin necesidad de aplicar la técnica sobre los
datos.

La definicion de métricas asociadas a las técnicas como forma de predecir qué ocu-
rrird con algtiin aspecto particular de la aplicacion de dicha técnica sobre determinado
conjunto de datos fue la principal motivacién de este trabajo de tesis doctoral. De este
modo se contara con un parametro de decision adicional a la hora de decidir con qué téc-
nica/s visualizar cada conjunto de datos. Adicionalmente, esto permitira definir métricas
especificas que ayuden a decidir si la técnica escala visualmente para dicho conjunto de
datos.

Especificamente, las contribuciones de esta tesis se agrupan en tres temas principales:

1. Diseno e implementacién de un layout de arboles hiperbdlico y multirresolucién
2. Escalabilidad visual en scatterplots y en arboles

3. Integracion de medidas de escalabilidad visual con el Modelo Unificado de Visuali-
zacion (MUV)

1.2.1. Diseno e implementaciéon de un layout de arboles hiper-
bélico y multirresolucion

Uno de los problemas existentes en visualizacién de grandes arboles es la limitacion
que presenta la escalabilidad de estos sistemas: a medida que crece la cantidad de nodos
se tiende a mostrar solo la topologia del arbol. De las varias técnicas de visualizacion de
grandes arboles, una de las mas apropiadas es la visualizaciéon hiperbdlica de los mismos;
sin embargo, las técnicas existentes basadas en este layout tienen limitada interactividad
y no permiten la visualizacion de datos con alta dimensionalidad. Dado su potencial en la
visualizacién de grandes arboles es deseable encontrar una solucién para estos problemas.
Como parte de esta tesis, se desarrollé el Gyrolayout [Urr+13|, que extiende una de
las técnicas hiperbdlicas de visualizaciéon de arboles para soportar diferentes niveles de
detalles, manteniendo niveles aceptables de interactividad. El desarrollo del layout se
bas6 en una combinacion de algoritmos de teselados discretos y en un espacio vectorial
especialmente definido para modelar el espacio hiperbdlico.

1.2.2. Escalabilidad visual en scatterplots y en arboles

Teniendo en cuenta que no es factible abarcar todo el espacio de los posibles conjuntos
de datos, se decidié trabajar sobre un subespacio particularmente importante de los que
se consideran grandes conjuntos de datos: nubes de puntos y arboles.

La técnica mas cominmente adoptada para visualizar nubes de puntos son los scat-
terplots. Esta técnica ha sido elegida para el desarrollo de parte de esta tesis ya que es
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una de las técnicas mas estudiadas y ampliamente usada en el andlisis de datos. Para
los scatterplots se definié una medida de visibilidad de los datos que permite predecir no
solo la superposicion que existira en la visualizacion sino también los méximos y minimos
posibles; estos maximos y minimos establecen los limites de cuan escalable visualmente
es la técnica para dicho conjunto de datos.

Las técnicas de visualizacién de arboles se dividen en dos grandes grupos, las técnicas
con representacion implicita de arcos (llenado de superficies) y las técnicas con repre-
sentacion explicita de arcos (nodos enlazados); la combinaciéon de ambas representaciones
conforman las técnicas hibridas. Dentro de estas técnicas se estudiaron los treemaps y el
Gyrolayout, como layouts tipicos con representacion de arcos implicita y explicita, respec-
tivamente. En ambos casos se desarrollaron métricas particulares que permiten predecir
la visibilidad de los nodos de un dado arbol y establecer los limites de la escalabilidad
visual de cada layout con el arbol correspondiente.

1.2.3. Integraciéon de medidas de escalabilidad visual con el Mo-
delo Unificado de Visualizacién (MUV)

Tanto en el estudio como en el diseno e implementaciéon de una visualizacion, resulta
necesario contar con un marco de referencia como guia de diseno; esto es de gran utili-
dad al momento de poner en contexto las diversas técnicas. En el marco del Grupo de
Investigacion y Desarrollo en Visualizacion y Computacion Gréfica (VyGLab), se cuenta
con el Modelo Unificado de Visualizacion (MUV). El MUV es un modelo de referencia
que permite reflejar tanto los estados como las transformaciones intermedias por las que
deben atravesar los datos desde que ingresan al sistema de visualizacién hasta que son fi-
nalmente visualizados, y establece un marco conceptual independiente tanto de la técnica
como del dominio de aplicacion.

El desarrollo de esta tesis se encuentra vinculado a dicho modelo ya que la definicién
de medidas asociadas a cada técnica, describiendo los aspectos mas importantes de esta,
brindara una poderosa herramienta para asistir al usuario en las tltimas etapas del MUV,
es decir, en la eleccién de la técnica mas apropiada para visualizar un dado conjunto de
datos. En este contexto, se integraron las medidas en el proceso de visualizacion.

1.3. Terminologia

En esta tesis se utilizan varios términos de connotacion subjetiva que son utilizados
habitualmente en visualizacion; que una visualizacion o una técnica sea aceptable, conve-
niente o efectiva dependera del usuario y el fin que este le de a la visualizaciéon y no tanto
de la visualizacién en si misma. Sin embargo, resulta apropiado especificar a qué se refiere
cada uno de estos términos al ser utilizados en el texto. La definicién que se brinda de los
siguientes términos es la definiciéon propia en el contexto de la visualizacion:
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» Ffectivo/a Una visualizacion efectiva es aquella que le resulta de utilidad al usua-
rio, es decir, aquella que logra satisfacer sus objetivos. Una técnica es efectiva cuando
la visualizacién obtenida a partir de dicha técnica es efectiva, en particular, es rapida
de interpretar, transmite las diferencias y conduce a menos errores.

= Fzrpresiva Una visualizacion es expresiva cuando la decodificacion visual representa
toda la informacion existente en los atributos del conjunto de datos sin inducir
informacion adicional.

s Aceptable Un valor se considera aceptable cuando se encuentra dentro de un rango
especificado por el usuario. Una técnica o una visualizaciéon se considera aceptable
cuando es expresiva y el usuario considera que puede resultar en una visualizacion
efectiva.

» Potencialmente Una visualizacion o una técnica se considera potencialmente acep-
table cuando algtin valor derivado de estas es aceptable. En otros contextos, se utiliza
como sinénimo de probablemente o posiblemente.

» Bueno/na Es un sinénimo de efectivo, aunque enfaticamente mas débil.

s Conveniente Una decisiéon se dice conveniente cuando deriva, directa o indirec-
tamente, en una visualizacion efectiva. En el texto se habla de la decision mds
conveniente; dado un conjunto de posibles decisiones, la decision mas conveniente
sera alguna de las que deriven en una visualizaciéon efectiva.

» Apropiado/a  En general se utiliza como un sinénimo de conveniente en su acepcién
mas general. En particular, al referirse a una técnica, esta se dice apropiada para
un conjunto de datos cuando, dadas las caracteristicas propias de la técnica, es muy
probable que resulte en una visualizacién efectiva.

1.4. Estructura

Esta tesis esta escrita de forma que su lectura sea guiada y lo més autocontenida
posible. A continuacion se describe la estructura de esta y un breve detalle de lo tratado
en cada capitulo.

Capitulo [1i Introduccion Se introducen los objetivos y el marco en el que se desarrolld
la investigacién presentada en esta tesis. Ademads, se presentan las contribuciones
de la tesis y la estructura de esta.

Capitulo [2: Escalabilidad Visual Se introduce el concepto de escalabilidad visual y
la problemética asociada, teniendo en cuenta las capacidades actuales. Se analiza
la escalabilidad visual de las técnicas de visualizacion mas representativas y se des-
criben diferentes formas generales de incrementar la escalabilidad visual de estas
técnicas.
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Capitulo [3; Métricas y prediccién Se introduce el concepto de métrica en el campo
de la visualizacion, junto con el marco tedrico definido por diferentes autores en
este tema. Ademads, se presentan los diferentes estados y transiciones del MUV en
el que se encuadra el aporte de esta tesis. Finalmente, se plantean los beneficios de
la prediccion en el marco de este modelo y la eleccion de la técnica de visualizacion
adecuada para un dado conjunto de datos.

Capitulo [4: Scatterplots Se presenta el estado del arte de la técnica de scatterplots que
se ha realizado teniendo en cuenta la evolucién de dicha técnica para representar
distintos conjuntos de datos. Los scatterplots son graficos 2D ttiles para representar
grandes conjuntos de datos; originalmente se han usado para representar conjuntos
de datos escalares bidimensionales y posteriormente fueron adaptados para repre-
sentar datos multidimensionales. Para esto se han presentado distintas variantes que
amplian y mejoran la técnica teniendo en cuenta, en cada caso, los puntos débiles
correspondientes a cada representacion.

Capitulo [5: Prediccién de la visibilidad en scatterplots Se presenta una métrica
que evalta la visibilidad de los datos teniendo en cuenta la visibilidad de los glifos
en el scatterplot. Se definié una métrica que dados un conjunto de datos, el tamafio
de la ventana y el tamano del glifo que representara los datos, estima el porcenta-
je de glifos que seran siempre visibles independientemente del orden en que estos
sean mostrados. Para definir y aproximar dicha métrica se experimentd con conjun-
tos de datos aleatorios seleccionados siguiendo distribuciones normales para ambas
dimensiones de los datos.

Capitulo [6} Visualizacién de arboles Se introducen los conceptos de visualizacion im-
plicita y explicita de arboles. Ademas, se presentan los treemaps como una técnica
de visualizacion representativa de la visualizacion implicita de arboles. Finalmente,
dentro de las técnicas explicitas de visualizacion de arboles, se propone el Gyro-
layout, que es un layout hiperbdlico 3D de arboles, generado en base a conceptos
tedricos de analisis hiperbdlico y a algoritmos de teselados discretos.

Capitulo [7; Prediccién de la visibilidad en la visualizacién de arboles Se pre-
sentan dos métricas, una asociada a los treemaps y la otra asociada al Gyrolayout.
Estas métricas permiten predecir la visibilidad de los nodos en la visualizacién re-
sultante.

Capitulo [8: Conclusiones y Trabajo Futuro Se presentan las conclusiones finales y
el trabajo futuro que puede desarrollarse a partir del realizado en esta tesis.

Apéndice [A} Conceptos basicos de geometria hiperbélica

Apéndice Extensiones del Teselado de Voronoi Se presenta el Teselado esféri-
co, baricéntrico y pesado de Voronoi aplicado tanto al Layout Esférico 3D en Larrea
et al. [Lar4+-09] como aplicado al Gyrolayout en Urribarri et al. [Urr+13|. Para esto,
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es necesario definir previamente los conceptos de Teselado de Delaunay, Teselado de
Voronoi, Teselado esférico de Voronoi y Teselado esférico pesado de Voronoi.






Capitulo 2

Escalabilidad Visual

Se introduce el concepto de escalabilidad visual y la problemdtica asociada, teniendo en
cuenta las capacidades actuales. Se analiza la escalabilidad visual de las técnicas de visua-
lizacién mds representativas y se describen diferentes formas generales de incrementar la

escalabilidad visual de estas técnicas.

2.1. Introduccién

La escalabilidad visual es definida por Eick y Karr [EK00| como la capacidad de una
herramienta de visualizacion de mostrar efectivamente grandes conjuntos de datos, en
término de la cantidad y la dimensionalidad de estos.

Idealmente, la escalabilidad es cuantificable en términos de respuestas y factores:

respuestas = F'(factores, datos)

donde las respuestas miden el impacto del entendimiento, los descubrimientos y las deci-
siones inducidas por la visualizacion y los factores miden las caracteristicas propias de la
visualizacion.

En este capitulo se definird qué se consideran grandes conjuntos de datos. Luego, se
analizaran los factores que afectan la escalabilidad visual en algunas técnicas mas represen-
tativas y finalmente se presentaran algunas alternativas para incrementar la escalabilidad
visual de dichas técnicas.

2.2. Grandes conjuntos de datos

Las taxonomias de datos orientadas a la escalabilidad existentes en la literatura son
presentadas desde un punto de vista estadistico. Unwin et al. [Unw-+06] han planteado
una clasificacién (ver tabla que divide los datos segtin su tamano. Posteriormente,
Wegman [Weg95| extendié la clasificacién para contemplar conjuntos de datos atin maés
grandes (ver tabla. Sin embargo, estas dos clasificaciones tienen en cuenta solamente
el tamafio en bytes del conjunto de datos y, en general, una clasificacién de los datos
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basada tinicamente en su tamano, no brinda suficiente informacion para elegir una técnica
o estrategia de visualizacién acorde a los datos.

Tamaio Descripcion Bytes
Diminuto Entra en un pizarrén 10°
Pequeiio Entra en unas cuantas paginas 104
Mediano Entra en un disquete 108
Grande Entra en un disco rigido 108
Enorme Necesita varios discos rigidos 1010

(a) Clasificacién de Huber

Tamaiio Descripcion Bytes

Monstruoso Cintas magnéticas 1012

(b) Extensién de Wegman

Tabla 2.1: Clasificacién de Huber y la extensién de Wegman, basadas tnicamente en en el
tamano en bytes del conjunto de datos.

Eick [Eic05] presenta el tema particular de la escalabilidad visual de redes. Ademés
de introducir las propiedades y la estructura de las redes a partir de la teoria de grafos,
presenta algunas posibles medidas de escalabilidad visual particulares para redes: nimero
de nodos o arcos visibles y nimero de elementos visibles, niimero de componentes conexas,
entre otras.

En este capitulo y a lo largo de la tesis, se considerara que un conjunto de datos no
es pequenio o grande por si mismo, sino que su tamano dependera del contexto. Si el
espacio disponible para graficar la visualizacién es reducido (por ejemplo 2cm x 2cm),
500 datos puede ser un conjunto grande. Sin embargo, la misma cantidad de datos en
una visualizacion de 10cm x 10cm puede ser un conjunto pequeno. En el contexto de
scatterplots Carr et al. [Car+87] consideran que un conjunto de datos es grande cuando
ocurre alguno de los siguientes escenarios:

= ¢l tiempo de “creacion” de la visualizacion es extenso,
= ¢l tiempo de computo de algunas operaciones es extenso, o
= la visualizacion tiene una gran superposicion,

donde tiempo extenso se considera aquel que no es interactivo.

Extendiendo esta definicién a otros contextos mas generales, se puede considerar que,
bajo determinadas circunstancias, un conjunto de datos es grande cuando ocurre alguno
de los siguientes escenarios:

= el tiempo de “creacion” de la visualizacién es no interactivo,
= ¢l tiempo de computo de alguna operacion es no interactivo, o

= la técnica de visualizacion ha llegado al tope de su factor limitante.
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Para el analisis de la escalabilidad visual de las técnicas en funcién los factores que la
afectan, estos se han dividido en dos grandes grupos: factores externos y factores internos.
Los factores externos son los que no dependen de la técnica de visualizacion, mientras que
los factores internos son los inherentes a la técnica de visualizacién. En las dos secciones
siguientes se analizaran estos dos grupos de factores.

2.3. Factores externos que afectan la escalabilidad vi-
sual

Eick |[Eic05] presenta diferentes factores externos que afectan la escalabilidad visual,
algunos son inherentes a las personas, y otros son consecuencia del sistema computacio-
nal. Dentro de los factores mas relacionados con las personas se encuentra la percepcion
humana. Si bien el humano podria percibir unos 6,5 millones de pixeles, la resolucion del
monitor varia actualmente entre 800 x 600 y 2560 x 1600 pixelefl alcanzando entre 480 000
y 4096 000 pixeles. La interactividad es una herramienta para incrementar la escalabili-
dad visual, pero se ve disminuida por la incapacidad de los usuarios para navegar espacios
altamente dimensionales. Las interacciones mas usuales son foco+contexto, panning y
zooming, seleccion, agregacion y brushing. También se plantean las estructuras de datos,
los algoritmos empleados y la infraestructura computacional (cpu, red, tasa de rendering)
como factores relacionados al sistema computacional que afectan la escalabilidad visual.

2.4. Factores internos que afectan la escalabilidad vi-
sual

Los factores internos que afectan la escalabilidad visual son aquellos factores que limi-
tan su expresividad y estan determinados por caracteristicas inherentes de la técnica de
visualizacién. En general, los factores externos anteriormente enumerados afectan a todas
las técnicas de visualizacion, sin embargo, no todas las técnicas se ven limitadas por los
mismos factores internos. Los factores internos pueden tener su origen solo en la natura-
leza de la técnica de visualizacién o, estar también indirectamente asociados a un factor
externo. Por ejemplo, en un grafico de barras convencional la cantidad de dimensiones
representables (1 atributo por dato) estd limitada por la técnica; sin embargo, no hay
limite en la cantidad de barras (datos); este limite estd dado por el tamafio de la pantalla
(factor externo) y el ancho de la barra (factor interno).

En esta seccion se describiran algunas de las técnicas mas representativas, se analizara
la escalabilidad visual de cada una de ellas y los factores que la limitan. En la tabla
se resumen las limitaciones de cada una de ellas.

OSamsung 305TPlus 30” Wide
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Técnica de Limitacién en la cantidad de Factor Limitante
Visualizacion items atributos/dimensiones
Graficos de barras limitado por la maxima limitado por la técnica separacién entre barras,
cantidad de barras dimensionalidad acotada

(limitado por tamafio de
la ventana y ancho de la

barra)
Scatterplots limitado por tamaio de limitado por la técnica, superposicion,
la ventana, tamafo del mejorable con dimensionalidad acotada
glifo caracteristicas del glifo
Coordenadas Paralelas  limitado por tamarfio de limitado por el tamafo oclusién, separacién
la ventana, de la ventana entre dimensiones
entrecruzamiento de
polilineas
Redes limitado por la ventana, tamaiio sobrecarga,
del nodo, representacién del posicionamiento de los
enlace, cantidad de enlaces nodos, tensioén

perceptual

Tabla 2.2: Resumen de las limitaciones de algunas técnicas de visualizacién.

2.4.1. Graficos de barras

Los gréficos de barras son una coleccién de barras verticales (u horizontales). Cada
barra puede codificar hasta dos atributos, mapedndolos a altura y color (o algin patrén
distintivo); apilandolas (ver figura o agrupandolas (ver figura es posible incre-
mentar el nimero de atributos representables. El maximo ntimero de barras esta limitado
por el tamafio de la ventana que contenga la visualizacion, que a su vez se encuentra
limitado por la resolucion de la pantalla.

Si las barras se corresponden a mas de una categoria se pueden ordenar en forma
matricial y representar las barras en 3D (llamado landscape o multiscape). En este caso, la
altura, el color y la forma pueden representar hasta tres atributos distintos. Dependiendo
de la cantidad de pixeles utilizados para representar cada barra 3D, sera la cantidad
maxima de barras que podra representarse en la imagen.

2.4.2. Scatterplots

Los scatterplots son graficos 2D que usan coordenadas Cartesianas para representar
dos atributos de un conjunto de datos. Los datos se muestran como una coleccién de
puntos, donde el valor de un atributo determina la posiciéon sobre el eje vertical y el valor
del otro atributo, la posicién sobre el eje horizontal.

El grafico se puede extender para representar hasta 3 atributos, si en vez de representar
los datos en el plano, se representan en el espacio. También es posible mapear atributos
a la representacion de los puntos: forma, color (ver figura , tamano (ver figura
o glifos (|Che73; Bor+-13]).

El factor limitante para la maxima cantidad de items representables es la superposi-
cién. Si bien un pixel es suficiente para representar un dato, logrando asi un maximo de
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Name Test1l Test2 Homework 1l Homework 2
John 93 92 100 0
Peter 78 90 90 90
Mary 53 88 90 95
Ann 31 92 95 20
Joseph 78 90 90 98
Ruth 53 90 100 20
Peter 75 83 90 82
Liz 22 35 95 89
Paul 81 77 90 97
Andrea 83 88 95 93
Gil 85 84 85 50

(a) Tabla de notas de diferentes tests por cada alumno

350 350
300 I I I I . 300
250 | 250
[ |
200 200
150 150
100 100
50 l 50
0 0
John Peter Mary Ann JosephRuth Peter Liz Paul Andrea Gil
M Test1 M Test2 Homework 1 M Homework 2
(b) Notas de varios test apiladas por alumno.
100
80
60
40
20 I I
0

John Peter Mary Ann Joseph Ruth Peter Liz Paul Andrea Gil

B Test1 M Test2 Homework 1 M Homework 2

(c) Notas de varios test agrupadas por alumno.

Figura 2.1: Grafico de barras 2D con barras apiladas y en grupos. Conjunto de datos Pupils
tomado de los ejemplos de Parvis.
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tantos datos representables como pixeles haya disponibles, este escenario puede no ser sa-
tisfactorio ya que no siempre es posible individualizar cada uno de los datos visualizados.
En el capitulo [5| se define una métrica de visibilidad de los glifos en un scatterplot.

2.4.3. Coordenadas paralelas

Las coordenadas paralelas [ID90] fueron propuestas como una técnica para la visuali-
zacion de conjuntos de datos multidimensionales. Con el desarrollo de herramientas que
implementaban las coordenadas paralelas, se encontré que eran prometedoras para la vi-
sualizacién de grandes conjuntos de datos. Esta técnica asigna un eje a cada dimension
de los datos y los ordena paralelamente en el plano. Cada dato n-dimensional es una
poligonal que atraviesa los n ejes paralelos (ver figura . En la figura se muestra la
visualizacién de un conjunto datos (ver tabla con 4 atributos y 150 items de datos.

Aunque el nimero de dimensiones que se puede representar es potencialmente ilimita-
do, el espacio que se dispone para la representacion es acotado y de resolucién finita. Esto
implica que un factor limitante de la escalabilidad visual de las coordenadas paralelas es
la cantidad de dimensiones representables en la pantalla (ver figura . Esta cantidad
méxima se encuentra acotada por la resolucién vertical u horizontal de la pantalla (de-
pendiendo de como se dispongan los ejes) y del minimo espacio necesario entre ejes para
que sea posible distinguir el comportamiento de la poligonales.

Otro factor limitante es la oclusién (ver figura . Si bien la técnica es apropiada
para representar grandes conjuntos de datos multidimensionales en el plano, gran cantidad
de poligonales generan una visualizacién confusa, donde es imposible individualizar datos
o percibir patrones de comportamiento.

2.4.4. Grafos y arboles

Los grafos y los arboles permiten representar tanto los items de datos como las rela-
ciones existentes entre ellos.

Los nodos del grafo y sus caracteristicas visuales (color, forma, tamafio, etc.) represen-
tan los datos y sus atributos, respectivamente. Los enlaces entre nodos y sus caracteristicas
visuales (color, forma, patrén) representan las relaciones entre los datos y sus atributos,
respectivamente. Por ejemplo, si los datos son aeropuertos, companias que realizan vuelos
directos entre ellos y frecuencia de los vuelos, los nodos representaran los aeropuertos, y
los enlaces los vuelos, donde el ancho del enlace puede representar la frecuencia de vuelos
y el color, la compania. En un escenario como este, los nodos estarian conectados por méas
de un enlace (multigrafos). El tamano de los nodos (como un ejemplo de atributo) podria
representar la importancia de la ciudad, medida en la cantidad de empresas distintas que
operan alli, o la cantidad de ciudades con la que esta conectada mediante vuelos directos.

Las visualizaciones que muestran tanto nodos como enlaces son efectivas en el caso de
grafos ralos. En el caso de grandes grafos aparecen tres problemas (|[Eic96]) que impiden
el andlisis de los datos:
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# Sepal length Sepal width Petal length Petal width

1 5,1 3,5 1,4 0,2

2 49 3,0 1,4 0,2

3 4,7 3,2 1,3 0,2

4 4,6 3,1 1,5 0,2

5 5,0 3,6 1,4 0,2

150 5,9 3,0 51 1.8

(a) Tabla de datos del conjunto Iris flower.
sepal lenght
sepal width 4 6p £
T :
61 SPRTURS R © Petal width
M o Ve o Petal length
57 o Sepal width
47 . petal length
3+ g e, oo
2 +
LY
o
0 + + + !
4 5 Sepal ?_ength 7 8
(b) Visualizacién con scatterplot y color. (c) Visualizacién con scatterplot y tamafo.

Figura 2.2: Visualizacién del conjunto de datos Iris flower (150 items de dato) mediante
scatterplots 2D y 3D.
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Y,

D2
b3

b1 on

T X2 xr3 ... Tn

A,

Figura 2.3: Representaciéon de un punto en el sistema de ejes paralelos en n dimensiones.

4 2 1 0
Sepal length Sepal width Petal length Petal width

Figura 2.4: Visualizaciéon con Coordenadas Paralelas del conjunto de datos Iris flower de la

tabla

1. Sobrecarga. El grafico se satura de informacion y se torna visualmente confuso.

2. Posicionamiento de los nodos. La interpretacion de los datos a partir de la visua-
lizacion es altamente dependiente de la posicién de los nodos en el grafico.

3. Tension perceptuaﬂ Los nodos cercanos entre si se perciben relacionados aunque
estén conectados con una linea corta. Por otro lado, los nodos lejanos no se perciben
relacionados aunque estan conectados con una larga linea dominante.

En particular, los arboles representan relaciones jerarquicas entre los datos. Todos
aquellos datos que tengan una estructura jerarquica pueden ser visualizados como arboles;
algunos ejemplos de estos datos pueden ser:

= Directorios generales de pdginas web, como DMOZP| (JHC04))

BPalabra en inglés que significa perteneciente o relativo a la percepcién.
Bhttp://www.dmoz.org/
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i
i

(a) Dependiendo de cémo se dispongan (b) Sin las interaccionesa adecuadas, la
los ejes, las dimensiones de la pantalla son  oclusién es el factor limitante de la canti-
el factor limitante de la maxima cantidad dad de datos representables.

de dimensiones representabes satisfacto-

riamente.

Figura 2.5: Las dimensiones de la pantalla y la oclusién limitan la cantidad de dimensiones y
la cantidad de datos representables.

= Directorios particulares como el proyecto The Tree of Lifd| o el proyecto MACH?| El
proyecto The Tree of Life retine aquellas paginas de internet que proveen informa-
cién sobre biodiversidad, las caracteristicas de diferentes grupos de organismos, y
sus historia evolutiva. El proyecto MACE (que es acrénimo de Metadata for Archi-
tectural Contents in Europe) es un proyecto que recopila informacion digital sobre
arquitectura.

» Informacion genealdgica como |[MBO05| o el proyecto personal presentado en http:
//www.alexandercheek.com/genealogicalhistory.html.

En el capitulo 6] se presentardn en mayor profundidad dos técnicas de visualizacién de
arboles: los treemaps y el Gyrolayout. En el capitulo [7] se analizaran métricas sobre estas
técnicas.

2.5. Estrategias para incrementar la escalabilidad vi-

sual

Eick y Karr [EK00] presentan estrategias para mejorar la escalabilidad visual. Las
estrategias mas relevantes que mencionan son el mejoramiento y la combinacion de las
metaforas visuales, el aprovechamiento de las interacciones y el permitir vistas enlazadas.

2.5.1. Mejoramiento y combinacién de las metaforas visuales

Dadas las limitaciones tanto de los displays como del ojo humano, mejorar las me-
taforas visuales, o la combinacion de ellas, representan una oportunidad para mejorar la

Hhttp://tolweb.org
Bhttp://portal.mace-project.eu/
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escalabilidad visual. A continuacion se brindan ejemplos de posibles mejoras a las meta-
foras visuales presentadas en la seccién

Graficos de barras

En ADVIZOR [ADV10] el algoritmo de rendering usa una estrategia multirresolucién:
las barras se dibujan a la maxima resolucién (incluso en 3D) cuando hay lugar suficiente en
la pantalla; a medida que el usuario se aleja, las barras se dibujan con menor detalle, hasta
convertirse en barras de 1 pixel de ancho. Si el usuario se sigue alejando, las barras tienden
a tener menos de un pixel de ancho, y se usa entonces un indicador de superposicion.
Cuando las barras no tienen un orden intrinseco, otra estrategia incluye reordenarlas.

Scatterplots

En ADVIZOR |ADVI10| se utilizan tres técnicas para mejorar la escalabilidad. La
primera de estas consiste en descartar puntos durante el panning y zooming para ase-
gurar tiempos de respuesta interactivos, y que el usuario perciba un movimiento suave
y continuo. Otra estrategia consiste en que si se codifica algin atributo en el color de
los puntos, aquellos puntos mas significativos se dibujen al final y de esta forman sean
siempre visibles. Por ltimo, se descartan los puntos superpuestos que igualmente no se
verian.

Existen varias formas alternativas de incrementar la escalabilidad visual de los scat-
terplots, como lo son por ejemplo el jittering [Fri95], la representacién de densidades
de puntos y el binning [MMO02; [Car+87; [Hao+10] (ver figura En el capitulo [ se
presentaran varias modificaciones de los scatterplots que intentan superar sus factores
limitantes.

Coordenadas paralelas

Los ParaBoxes [Eic00] (implementados en ADVIZOR [ADV10]) son la combinacién
de graficos de coordenadas paralelas [ID90] con diagramas de cajas |[Dal4-95, Sec. 1.4]
y gréaficos de burbujas (ver figura . Dependiendo de los datos, pueden mostrar en el
orden de 10° lineas y hasta cien columnas. El factor limitante de la escalabilidad visual de
los ParaBoxes es el mismo que el de las coordenadas paralelas: la superposicion causada
por dibujar demasiadas lineas.

Zhao et al. [Zha+04] presentan la herramienta Visual Miner (V-Miner), usada por
ingenieros de Motorola para identificar patrones significativos en los datos correspondien-
tes a testeo y diseno de sus productos. Esta herramienta se basa principalmente en un
grafico de coordenadas paralelas complementado con lo que ellos llaman “figuras de ten-
dencia”. Estas figuras, una por cada eje paralelo (ver figura , refleja los valores que
toma la secuencia de datos registrados para cada uno de los atributos. De esta forma se
puede apreciar como fueron cambiando los valores a medida que se fueron generando o
recolectando los datos.
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Figura 2.6: Scatterplot representado con bins hexagonales usando R[R]|, donde el color repre-
senta la densidad de puntos en cada celda. Figura tomada de http://www.statmethods.net/
graphs/scatterplot.html.

Grafos y arboles

NicheWorks [Wil97| utiliza una serie de algoritmos que progresivamente van refinando
el layout. Si el grafo es ralo o tiene una estructura regular que el algoritmo de posiciona-
miento pueda aprovechar, la escalabilidad tiende a ser considerablemente mayor. También
utiliza simbolos simples que son facilmente representables. Durante el panning y el zoo-
ming, los nodos y los enlaces menos significativos son dejados de lado para poder asegurar
tiempos interactivos.

2.5.2. Aprovechando las interacciones

Agregarle interacciones a una técnica de visualizaciéon incrementa enormemente su
potencial: estas permiten analizar la vista y encontrar més informacién sobre alguna
porcién de esta que parezca interesante. En este caso particular, nos interesa ver coémo las
interacciones pueden mejorar la escalabilidad visual de una técnica.

Foco-+contexto

El foco+contexto es una técnica que permite ampliar un area determinada de la visua-
lizacion. En simultaneo, el drea ampliada se muestra en contexto con el todo. Las vistas
foco+contexto se basan en tres premisas planteadas por Card |[Car03]:

1. El usuario necesita una visiéon general (contexto) e informacién detallada (foco).


http://www.statmethods.net/graphs/scatterplot.html
http://www.statmethods.net/graphs/scatterplot.html
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Visual Insights ADVIZOR Intesactive Data
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Figura 2.7: ParaBoxes implementados en ADVIZOR. Los ParaBoxes son la combinaciéon de
coordenadas paralelas, graficos de cajas y de burbujas.
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Figura 2.8: V-Miner. Grafico de coordenadas paralelas mejorado con figuras de tendencia.

De esta forma, independientemente de la cantidad de datos existentes, es posible ver cémo
evolucionan los atributos a lo largo de los distintos registros.

2. La informacion necesaria en la vista general puede ser diferente de la necesaria en
la vista detallada. La vista debe proveer informacion suficiente para que el usua-

rio pueda continuar explorando la informacién o debe brindarle el contexto de la
informaciéon detallada que se encuentra examinando.

La vista general y la detallada pueden combinarse dentro de una tnica visualizacion.

Partir la informacion en varias visualizaciones tiende a degradar el rendimiento y
demandar mas tiempo por parte del usuario.
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(a) Zooming es el incremento del tamafio de una (b) Panning es el movimiento suave y continuo de
fracciéon menor de una imagen 2D (o vice versa) la ventana de visién sobre una imagen 2D de un
bajo la restriccién de que la ventana de visién sea tamafio mayor.

de tamafo constante.

Figura 2.9: Zooming y Panning sobre una imagen 2D.

Zooming y panning

A diferencia del foco+contexto, que modifica la informacién que se visualiza, zooming y
panning permiten modificar inicamente la vista, sin alterar la informacién que se muestra.
En el caso de zooming (ver ﬁgura se puede alejar la vista para ver mas datos, detectar
algin area de interés y acercar para apreciar mejor los datos en esa area. En el caso de
panning (ver figura , se va desplazando el sector de la visualizacion que se muestra.

Metaforas multirresolucion

Las metaforas multirresolucion, reflejan diferentes niveles de detalle de los datos va-
riando de una representacion muy general con poco nivel de detalle a una representacion
mas fina con alto nivel de detalle. Aplicable tanto a gréaficos de barras, scatterplots o
redes, consiste en mostrar los elementos visuales cada vez con menor detalle a medida que
el observador se aleja (zooming out) de la visualizacién. Por ejemplo, como se muestra
en la figura [2.10, un grafico de barras en el mayor detalle puede mostrar solo algunas
barras 3D, y a medida que disminuye el detalle se muestran méas barras, pudiendo llegar
a mostrar muchas barras de 1 Uinico pixel de ancho o incluso barras superpuestas. En el
caso de coordenadas paralelas, las coordenadas paralelas jerarquicas se presen-
tan como una estrategia para poder visualizar grandes conjuntos de datos, ofreciendo una
vista multirresolucién de los datos a través de clustering jerarquico.
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Figura 2.10: Ejemplo de diferentes resoluciones en un grafico de barras. En la figura @ se
muestra un grafico de barras con pocos datos y mucho detalle. Por otro lado, en la figura @ se
muestran muchos datos, pero con poco detalle en las barras que los representan.

Seleccion

La seleccién implica filtrar y marcar interactivamente un subconjunto de los datos (por
ejemplo, algunos nodos y enlaces en un grafo, o algunos datos en un grafico de coordenadas
paralelas) y esconder los items no seleccionados. La seleccion le permite a los usuarios
incrementar la escalabilidad reduciendo la complejidad visual, y de esta manera concentrar
la atencién en los datos de interés. En la figura [2.11] se muestran ejemplos de seleccion

correspondientes a Parvis |[Hau+02] y a XmdvTool [IMW95| en graficos de coordenadas
paralelas.

2.5.3. Enlazando vistas

Cada tipo de visualizacién tiene sus ventajas y sus desventajas. Las visualizaciones de
grafos, por ejemplo, soportan datos altamente estructurados, pero no tienen gran esca-
labilidad visual; por otro lado, los graficos de barras y los scatterplots son efectivos a la
hora de lograr una vista resumida del conjunto de datos. Para aprovechar los beneficios
complementarios de las distintas técnicas, es habitual generar multiples vistas enlazadas
del mismo conjunto de datos, cada vista con una técnica diferente.

De esta forma se logra complementar las metaforas visuales entre si (reemplazando
las desventajas de unas con las ventajas de otras) e incrementar la escalabilidad visual.
XGobi presenta vistas enlazadas de scatterplots y coordenadas paralelas (ver
figura y matrices de scatterplots enlazadas.
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Figura 2.12: XGobi presenta la posibilidad de enlazar vistas: una usando graficos de coordena-
das paralelas y la otra scatterplots. En este ejemplo se ve cémo la seleccién de un subconjunto

de los datos se aprecia en ambas vistas.






Capitulo 3

Meétricas y prediccion

Se introduce el concepto de métrica en el campo de la visualizacion, junto con el marco
tedrico definido por diferentes autores en este tema. Ademds, se presentan los diferentes
estados y transiciones del MUV en el que se encuadra el aporte de esta tesis. Finalmente,
se plantean los beneficios de la prediccion en el marco de este modelo y la eleccion de la

técnica de visualizacion adecuada para un dado conjunto de datos.

3.1. Introduccion

El objetivo de una visualizacion es obtener una representacion del conjunto de datos
que ayude al usuario en la correcta interpretacion de los mismos y asi lograr un acertado
andlisis de estos. Dado el constante crecimiento de los conjuntos de datos en diferentes
y variadas areas de aplicacion, la tarea de elegir la técnica mas adecuada para visuali-
zarlos convenientemente no es sencilla. Ademas, el resultado del proceso de visualizacion
depende de todas las decisiones que se hayan tomado a lo largo de dicho proceso: un
usuario inexperto es propenso a tomar decisiones equivocadas afectando negativamente
la visualizacién obtenida y, a la larga, frustrando su experiencia con la visualizacion.

Dada la gran variedad de técnicas de visualizacion existentes es necesario contar con
medidas que ayuden a determinar qué técnica es la méas adecuada para un dado conjunto
de datos.

En 1983 Tufte [Tuf01] busca medir la calidad de la visualizacién en funcién de la
cantidad de tinta que consume y el propésito de esa tinta; sostiene que gran parte de
la tinta en el grafico debe representar informacion de los datos. La cantidad data-ink
representa el nicleo no redundante y que no se puede eliminar del grafico. Luego,

data-ink

Indice data-ink =
total de tinta usada para realizar el gréafico

El indice data-ink representa la proporcion de tinta del grafico destinada a mostrar infor-
maciéon no redundante de los datos y es equivalente a uno menos la proporcién de tinta
del grafico que puede ser eliminada sin pérdida de informacion de los datos. Al disenar
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un grafico se debe buscar, siempre dentro de lo razonable, maximizar el indice data-ink, y
eliminar la informacién redundante y aquella que no represente informacion de los datos.

Miller et al. [Mil+97] también plantearon el interrogante sobre medir la “calidad” de
una visualizacion:

..Cémo podemos medir cudn buena es una visualizacién particular o la com-
binacion de visualizaciones?

Para responder a esa pregunta, exploraron varios métodos de visualizaciéon tematica de
contenidos de grandes colecciones de documentos y concluyeron que es necesario contar
con métricas que faciliten la comparacion entre los diferentes métodos de visualizacion.

3.2. Marco de referencia

Varios autores se concentran en reafirmar la necesidad y utilidad de definir métricas
para caracterizar el comportamiento de las diferentes visualizaciones. En particular, al-
gunos presentan marcos de referencia en los cuales encuadrar las métricas definidas sobre
las técnicas; entre estos pueden mencionarse algunos criterios para la evaluacion de téc-
nicas de visualizacién ([Fre+02]), una primera sistematizacién de las métricas de calidad
([BSO6b]), guias para definir y comparar métricas de calidad ([Tat+10]) y un andlisis de
las métricas de calidad de visualizaciones de datos multi-dimensionales ([Ber+11]).

En particular, Freitas et al. [Fre+02] plantean la necesidad de contar con criterios
para la evaluacion de técnicas de visualizacion de informaciéon y definen cuatro clases de
criterios para la evaluacion de la usabilidad de una representacion visual:

s Completitud. La completitud implica representar en la visualizacién todo el con-
tenido seméntico de los datos.

s Organizacion espacial. La organizacién espacial estd relacionada con la diagrama-
cién de la representacion visual, lo que comprende analizar cudn facil es localizar un
dato en la visualizacién y cuan consciente se es de la distribucion de los datos en la
representacion.

» Codificacion de la informacion. La codificacion de la informacion incluye no solo
el mapeo de datos a elementos visuales sino también el uso de simbolos adicionales
o representaciones alternativas que ayuden en la percepcion de la informacion.

= Cambios de estado. El tiempo que lleva reconstruir la visualizacion luego de una
accion del usuario y los cambios en la organizacion espacial de la imagen resultante
pueden afectar la percepciéon de la informacion.

También definen tres clases de criterios para la evaluacién de las interacciones, que com-
prenden las tareas comunes realizadas por los usuarios:
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» Orientacion y ayuda. Se debe analizar, por ejemplo, el soporte al usuario para
cambiar el nivel de detalle, rehacer/deshacer acciones o informacién adicional de
utilidad.

s Navegacion y consultas. Se debe analizar la posibilidad de seleccionar datos, cam-
biar el punto vista del usuario, manipular la representacion geométrica de los ele-
mentos, buscar informacién especifica y la posibilidad de mostrar elementos ocultos
o en clusters.

= Reduccion del conjunto de datos. Implica analizar la posibilidad de la técnica de
reducir los datos a través del filtrado y la clusterizacién.

Bertini y Santucci [BSO6b| analizan las métricas de calidad en términos generales y
presentan una primera sistematizacién de estas. Proponen una clasificacion basada en tres
clases principales de métricas:

s Métricas de tamano. Son medidas simples que sirven de base para otros computos
y cuantifican caracteristicas basicas de la visualizacion, por ejemplo, nimero de
items, porcentaje de ocupacién de la pantalla, etc.

» Métricas de efectividad visual. Se refiere a las métricas que miden la degradaciéon

de la imagen: colisiones, oclusion, etc.

» Métricas de preservacion de caracteristicas. Se refiere a las métricas que miden
cuan correctamente una imagen representa alguna caracteristica particular de los
datos.

Tatu et al. [Tat+10] presentan una validaciéon acerca de que las medidas de calidad
pueden simular la seleccién de la “mejor” vista segin la percepciéon humana; ellos vali-
dan la suposicion de que los patrones capturados por las medidas se corresponden con
los patrones capturados por el ojo humano. Para esto comparan medidas de calidad ya
establecidas (consistencia de clases, densidad de clases e histogramas de densidad en 1D
y 2D) a través de una evaluacién empirica con test de usuarios.

Con el propésito de lograr proveer un marco comun para estudiar las caracteristicas
de diversas métricas de calidad de visualizaciones de datos multi-dimensionales, Bertini
et al. [Ber+11] presentan un andlisis sistematico de las medidas publicadas en diversos
trabajos. Caracterizan las medidas en funcién de diferentes factores en comun:

= Técnica. Es la técnica de visualizacion a la cual se le aplica la medida.

» Aspecto que mide. Describe qué es lo que mide la métrica de calidad. Para el
analisis se agruparon las métricas en 5 categorias: clustering, correlacion, valores
atipicos, calidad de la imagen y preservacion de caracteristicas.

= Donde se mide. Considera si se mide sobre los datos, la imagen o ambos.
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= Proposito. Describe la razén principal por la cual usar la métrica de calidad, es
decir, el objetivo que persigue la métrica. Se identificaron 5 propdsitos principales:
proyeccion, ordenamiento, abstraccion, mapeo visual y optimizacion de la vista.

s Interacciones. Se refiere a las interacciones que es posible realizar sobre las medi-
das, como por ejemplo seleccionar medidas diferentes o cambiar umbrales.

Con el fin de agilizar el proceso de visualizaciéon y garantizar una adecuada visuali-
zacion de los datos se busca guiar al usuario en la seleccién de los diferentes parametros
involucrados en la visualizacion. Una guia adecuada depende, en parte, de la existencia de
métricas que caractericen diferentes aspectos de las técnicas y ayuden a determinar qué
técnica es la mas adecuada para un dado conjunto de datos. No se pretende obtener un
sistema que genere la visualizacién de forma totalmente automatica, ya que eso seria una
presentacion, sino que el objetivo es contar con un sistema semiautomatico que brinde al
usuario una visualizacion que sea el punto de partida del proceso de exploracion y andlisis
de los datos.

3.3. Guias para la definicién de métricas

Algunos autores, ademas de presentar métricas especificas, también introducen guias
para la definicién de métricas. De esta forma se busca promover el estudio de la percepcion
de patrones visuales y su formalizacion en métricas computables. Por ejemplo, para dos
de las clases de métricas definidas, Bertini y Santucci [BSO6b| presentan el esquema de
una metodologia para definirlas:

= Métricas de efectividad visual
1. Identificar un principio de optimizacion visual, que permita establecer que una
configuracion es “mejor” que otra.

2. Definir una medida que cuantifique el criterio identificado anteriormente.
» Métricas de preservacion de caracteristicas

1. Elegir una caracteristica de interés.

2. Definir formalmente dicha caracteristica tanto en el espacio de los datos como
en el de la visualizacion.

3. Validar la definicion visual con la percepciéon del usuario.
4. Definir una métrica que compare los valores obtenidos del espacio de datos con

los obtenidos en el espacio de la imagen.

Por otro lado, Tatu et al. [Tat+10] presentan guias para establecer un marco de refe-
rencia en la definicién y comparacién de métricas de calidad:

1. Seleccionar una técnica de visualizacion.
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2. Seleccionar una caracteristica visual.
3. Formalizar dicha caracteristica a través de un algoritmo.

4. Llevar a cabo un test en el que los usuarios ordenen las imagenes en funciéon de la
caracteristica elegida.

5. Analizar el resultado obtenido por los usuarios y comparar con las medidas calcu-
ladas.

6. Finalmente, refinar la métrica.

3.4. El Modelo Unificado de Visualizacion

Un modelo de visualizacion debe permitir a los usuarios concentrarse tanto en las
operaciones como en los operandos, es decir tanto sobre las acciones necesarias para
obtener cierto resultado como sobre las etapas que implica el proceso de obtencion de
dicho resultado. Si bien se han presentado diferentes modelos, estos han estado orientados
a algin campo particular de la visualizacién ([CM97; CRIS]).

El Modelo Unificado de Visualizacion ([Mar+03]) se presenta como un modelo aplicable
a cualquier visualizacion, independientemente del campo de origen de los datos. En este
modelo se ven representados los diferentes procesos que afectan al conjunto de datos
(transformaciones) y las etapas por las que esos datos atraviesan (estados). Ademads, nos
proporciona un modelo conceptual a partir del cual se pueden definir las interacciones
de forma tal que quede bien establecido sobre qué conjunto de datos operan, cual es el
resultado que se obtiene y por lo tanto, cual es el impacto general en el proceso.

DC DA [DAaDav ) DaV [ MV > DMV [ Técnica M| Vista

Interacciones

Figura 3.1: Pipeline del Modelo Unificado de Visualizacién (MUV)

A continuacion se brinda una breve descripcion de cada estado y de cada una de las
transformaciones del Modelo Unificado de Visualizacion:

O Estado: Datos Crudos (DC) Es el conjunto inicial de datos. Son los datos recolectados
directamente del dominio de aplicacion. Pueden provenir de visualizaciones previas o
de fuentes externas.
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— Transformacion: Datos Crudos a Datos Abstractos (DCaDA) Permite al usuario se-
leccionar cuales son los datos que quiere visualizar. Esta transformaciéon se encarga de
llevar los datos a la representacion interna del sistema de visualizacion.

O Estado: Datos Abstractos (DA) Son los datos seleccionados por el usuario para visua-
lizar. No es condicion que se visualicen todos los datos que se encuentran en este estado.
Tampoco es condicién que sea un subconjunto de los datos crudos, ya que los datos
derivados de los datos crudos también son datos abstractos.

— Transformacion: Datos Abstractos a Datos a Visualizar (DAaDAV)  Permite al usuario
determinar exactamente qué datos estardan en la visualizacién. Esto datos deben ser un
subconjunto de los datos abstractos.

O Estado: Datos a Visualizar (DAV) Es el conjunto de datos que efectivamente se vi-
sualizaran.

— Transformacion: Mapeo visual (MV) El usuario determina cdmo quiere visualizar los
datos. En este proceso se define el sustrato espacial de los datos.

O Estado: Datos Mapeados Visualmente (DMYV) Es el conjunto de datos con toda la
informacién necesaria para visualizarlos mediante alguna técnica que los soporte, es
decir, son los datos con una estructura visual y un sustrato espacial asociado.

El sustrato espacial especifica como estara organizado el espacio. Esto es de suma im-
portancia ya que la ubicacién espacial de los elementos es perceptualmente dominante.

Los elementos visuales y sus atributos grdficos asocian atributos geométricos a los datos
que se representaran en pantalla. En este estado se determinan caracteristicas generales
de la representacion que se desea. El maximo grado de detalle queda resuelto en la etapa
siguiente, en la cual se elige la técnica.

La estructura visual esta definida por el sustrato espacial, los elementos visuales y los
atributos graficos de los elementos visuales.

—  Transformacion: de Visualizacion (Técnica) Es la aplicacién de una técnica que so-
porte el mapeo visual definido en la etapa previa. Ademas, determina todos los demaés
elementos que componen la escena, tales como colores, luces, etc. Agrega elementos que
son parte de la escena pero son adicionales a la visualizacién de los datos.

O FEstado: Datos Visualizados (Vista) Esta es la representacion final de los datos a visua-
lizar con la técnica elegida. Es el punto de acceso del usuario al Pipeline de Visualizacion.
En esta etapa el usuario interactia con la visualizacién en el proceso de exploracién y
andlisis de los datos.

A pesar de que el usuario interactia sobre esta ultima etapa, la Vista, sélo algunas
interacciones se resuelven alli. En general, resolver una interaccién implica modificar una
o varias etapas del Pipeline de Visualizacion.
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La Vista es el punto de entrada para todas las interacciones, tanto para las que pueden
resolverse en la propia vista como para aquellas que en realidad se resuelven en estados o
transformaciones anteriores. A pesar de que los efectos de las interacciones se reflejan en la
Vista, estas pueden afectar cualquier estado o trasformacion del Pipeline de Visualizacion

(ver figura [3.1]).

3.5. Un sistema de visualizacion asistido por medidas

La calidad de una visualizacion se podria medir a lo largo de diferentes etapas del
Pipeline de Visualizacion, siendo la Vista la etapa mas directa para evaluar el resultado.
Sin embargo, realizar una evaluacién de la visualizacion a esta altura del proceso implica
generar la visualizacion aunque esta no vaya a resultar efectiva. Nuestro objetivo es pre-
decir la calidad de una visualizacién antes de alcanzar la Vista, es decir antes de aplicar la
técnica al conjunto de datos. La etapa en la que es posible realizar algin tipo de prediccion
es la transformacion de vista dado que en este punto ya se conoce el conjunto de datos a
visualizar y el paso siguiente es elegir la técnica con la que se realizara la visualizacion.
En esta transformacién, y antes de aplicar la técnica para obtener la Vista, es posible
calcular medidas propias de cada técnica que predigan el resultado de la aplicacion de
dicha técnica al conjunto de datos. De esta forma, cada técnica debe estar acompafniada
de un conjunto de medidas que permitan predecir, para un dado conjunto de datos, coémo
se comporta en funcién de sus factores limitantes.

En este contexto, contar con una medida que modele algtin aspecto de la escalabilidad
visual de una técnica (como un pardmetro de la calidad de una visualizacién) es uno de
los elementos a tener en cuenta a la hora de disenar la visualizacién de un determinado
conjunto de datos.

En el proceso de visualizacién las medidas pueden utilizarse en diferentes etapas, tanto
en la eleccion como en la configuracion de la técnica. Llegando al final del proceso, una vez
elegida la técnica de visualizacién y los parametros de esta (tamanos, distancias, etc.),
el usuario puede decidir, a partir del valor resultante de la evaluacién de las métricas
asociadas a la técnica, si la visualizacién seria aceptable o no para su propoésito. Si el
valor es aceptable, entonces se puede proceder con la realizacién de la visualizacion. En
cambio, si el valor no es aceptable, se debe comenzar con el proceso de refinamiento de
los parametros de la técnica (ver figura .

En una etapa anterior, las métricas se pueden utilizar para guiar la eleccion de la
técnica. El objetivo es evitar que el usuario intente visualizar conjuntos de datos con
técnicas que, independientemente de la configuracion, no daran buenos resultados pero,
en cambio, si intente con aquellas que puedan resultar en visualizaciones potencialmente
aceptables. Esto se puede lograr, una vez elegida la técnica y antes de comenzar con el
refinamiento de sus parametros, calculando los valores limites de la métrica, es decir,
llevando los parametros que influyen en el cédlculo de las medidas a los extremos que
maximicen (o minimicen) su valor. Si estos valores limites no son aceptables, la técnica
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Figura 3.2: Proceso de refinamiento de los pardmetros de la técnica. Las transiciones marcadas
con una linea discontinua son aquellas que deberian contar con asistencia del usuario.

se puede descartar para ese conjunto de datos, por ejemplo, en un scatterplot tradicional,
la superposicion puede ser inaceptable atin cuando el tamano de la visualizacién sea del
tamano de la pantalla y los glifos tengan un pixel de tamano. Sin embargo, si los valores
limites son aceptables indica que la técnica es potencialmente aceptable y, refinando los
parametros de esta, se puede alcanzar una buena visualizacién. En la figura (3.3 se muestra
este proceso.

Finalmente, y generalizando el caso anterior, las métricas también se pueden utilizar
para determinar cudl es el conjunto de técnicas que resultarian en visualizaciones poten-
cialmente aceptables para un dado conjunto de datos. De esta forma, cuando el usuario
tiene que elegir una técnica para visualizar su conjunto de datos, no necesita elegir una
del total de técnicas disponibles sino solamente de un subconjunto selecto (ver figura [3.4).

La definiciéon de métricas asociadas a las técnicas es un elemento de gran utilidad al
momento de determinar la técnica mas apropiada para visualizar un determinado conjunto
de datos. Sin embargo, las métricas por si solas no son suficientes ya que estas no tienen
en cuenta el tipo de dato que se esta visualizando. Por lo tanto, cada vez que se propone
evaluar el comportamiento de una técnica con un conjunto de datos, se asume que existio
una instancia previa (por ejemplo, usando la seméntica de los datos [Larl0; [Esc+11]) en
la cual se identificé esa técnica como apta para ese tipo de datos.



3.5. Un sistema de visualizacion asistido por medidas 33

Eleccion de
la técnica

| Técnica X |

Evaluacién
de la
medida

A

Limites de fx(datos)

|

i Es potencial-
mente aceptable?

A

No aceptable

A

Refinar parame-
tros de la técnica

D

v
| Visualizacion |

Figura 3.3: Proceso de eleccion de los pardmetros de la técnica de visualizacién seleccionada
teniendo en cuenta las métricas definidas.

Conjunto de pares
Datos (técnica, métrica f)

Entrada l l

Evaluacion de los limites de fx(datos)
para cada técnica X.

. Conjunto de téc- Conjunto de técni-
Salida nicas potencial- cas no aceptables
mente aceptables

Figura 3.4: Dado el conjunto de datos que se desea visualizar, selecciéon de las técnicas cuyo
valor de las métricas asociadas predicen una visualizacién potencialmente aceptable.






Capitulo 4

Scatterplots

Se presenta el estado del arte de la técnica de scatterplots que se ha realizado teniendo en
cuenta la evolucion de dicha técnica para representar distintos conjuntos de datos. Los scat-
terplots son grdficos 2D tiles para representar grandes conjuntos de datos; originalmente se
han usado para representar conjuntos de datos escalares bidimensionales y posteriormente
fueron adaptados para representar datos multidimensionales. Para esto se han presentado
distintas variantes que amplian y mejoran la técnica teniendo en cuenta, en cada caso, los

puntos débiles correspondientes a cada representacion.

4.1. Introduccion

En MathWorld se define scatterplot [RW] como:

Un scatterplot (o diagrama de puntos) es una visualizacion de la relacion entre
dos variables medidas a un mismo conjunto de individuos.

Esta visualizacion es un diagrama que usa coordenadas cartesianas para mostrar los
valores de un conjunto de datos bidimensional con un punto (). La posicién de cada punto
en el diagrama esta determinada por los dos atributos del dato que se esta representando.
Es posible complementar el diagrama con informacion adicional, tal como ejes, etiquetas,
leyendas o titulos y también con lineas de regresiéon o curvas suaves.

4.2. Limitaciones de los scatterplots

Los scatterplots tienen dos grandes limitaciones: la cantidad de dimensiones represen-
tables y la cantidad de datos que se pueden visualizar manteniendo una grafica significativa
a pesar de la superposicién existente.

4.2.1. Dimensionalidad

Si bien la técnica es inherentemente bidimensional, el concepto de scatterplot puede
extenderse a un diagrama tridimensional [Don+88|, en el que los puntos se ubican en po-

35
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siciones xyz del espacio. En ambos casos, es posible representar datos multidimensionales
reemplazando los puntos por glifos. Un glifo es un simbolo que tiene tamano, forma y
color. Del total de dimensiones de los datos, se elijen dos (o tres, dependiendo del caso)
para ser representadas en los ejes coordenados y las restantes se mapean a los atributos
del glifo (diferentes tamanos, formas y/o colores). Los glifos pueden variar desde letras
o formas geométricas simples (O, ®, ) hasta figuras mas complejas, como por ejemplo
las caras de Chernoff [Che73| o las familias de iconos como la presentada por Pickett
y Grinstein [PGS8S].

Otra alternativa para representar datos multidimensionales es la llamada matriz de
scatterplots. Esta matriz cuenta con diferentes scatterplots bidimensionales formados to-
mando las dimensiones de a pares y tiene la propiedad de que cualquier par adyacente de
graficos tiene un eje en comun.

Ambas alternativas para representar datos multidimensionales, tienen limitaciones en
cuanto a la cantidad de dimensiones representables. En el caso de la matriz de scatterplots,
conviene evitar que los graficos sean muy pequenos, por lo tanto, un niimero razonable
seria hasta aproximadamente 10 dimensiones. Por otro lado, utilizando glifos complejos es
posible representar una gran cantidad de dimensiones (con las Caras de Chernoff [Che73],
por ejemplo, se puede representar hasta un maximo de 18 atributos). Sin embargo, un glifo
muy complejo implica que debe ser de un tamaio considerable para apreciar los detalles y
distinguir un dato de otro; esto disminuye la cantidad de datos que se pueden visualizar.
Borgo et al.[Bor+13] presentan un estado del arte de las visualizaciones basadas en glifos.

4.2.2. Superposicion

Cuando el conjunto de datos es grande, los scatterplots tienden a presentar un alto
grado de solapamiento entre los glifos. Dependiendo de la aplicaciéon particular de la
visualizacién se puede estar frente a dos posibles escenarios:

1. es necesario distinguir los glifos entre si, o
2. alcanza con identificar la densidad de glifos en las diferentes zonas del scatterplot.

En ambos casos, el solapamiento es un problema que dificulta el analisis de la visualizacion.

Para el primer caso, se plantean soluciones tales como diferentes glifos, distorsion
y multirresoluciéon. En el caso de necesitar distinguir diferentes densidades, se utilizan
técnicas como transparencias, histogramas, binning, etc.

4.3. Extensiones de los scatterplots

En esta seccion se realiza una recopilacion de las técnicas mas importantes basadas en
scatterplots y las soluciones planteadas en cada caso para obtener visualizaciones exitosas
mas alla de sus limitaciones. Para una revision historica de los comienzos de los scatterplots
se recomienda leer Friendly y Denis [FDO05|. En la tabla se detalla qué problema intenta
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resolver cada trabajo y mediante qué estrategia. El estado del arte se realiza teniendo en
cuenta el desarrollo de las técnicas de acuerdo a su presentaciéon cronoldgica, ya que
muchas estrategias toman ideas de publicaciones anteriores. Las figuras a las que se hace
referencia se muestran al final del capitulo.

Afio Seccion Referencia Limitacion que soluciona Estrategia

1973 }4.3.1 [Che73]| Dimensionalidad glifos complejos

1984  [4.3.2 [CM84] Superposicién glifos

1987  [4.3.3 |BC87| Dimensionalidad matriz de scatterpltos

1987 [4.3.4 [Car+87]  Densidad binning

1988  [4.3.5 [PG83| Dimensionalidad glifos

1997  [4.3.6 [Bec97] Densidad 3D, transparencias

2003  [4.3.7 [WFO03] Superposicién multirresolucion

2004 4.3.8 [Pir+04] Superposicién, densidad vistas enlazadas, 3D, histogramas,
color

2009 4.3.9 [Wic09] Superposicién, densidad transparencia, distorsién, binning,
etc.

2010  (4.3.10| |[Kei+10]  Superposicién distorsién

Dimensionalidad El scatterplot tradicional esté limitado a 2 dimensiones. Se han propuesto diversas exten-
siones de la técnica para solucionar este problema y poder representar datos complejos: scatterplots
3D, glifos y matrices de scatterplots.

Superposicion El mayor problema de los scatterplots es el alto nivel de solapamiento cuando el conjunto de
datos visualizado es grande, ya que puede ocultar una parte significativa de los datos mostrados.

Estimacion de densidades La inherente superposicion de datos acarrea el problema de estimar la densidad
de datos en cierta posicién del grafico. Los scatterplots representan correctamente la densidad sélo si
no hay datos que se proyecten en los mismos pixeles, ya sea por la resolucién limitada de la pantalla o
porque hay varios datos iguales en el conjunto representado.

Tabla 4.1: Técnicas basadas en scatterplots presentadas en esta seccién y descripciéon de las
limitaciones que intentan solucionar.

4.3.1. Caras de Chernoff (1973)

Dado que los humanos pueden discriminar bastante bien entre caras muy similares,
las caras de Chernoff [Che73| son un glifo especial que asocia variables a caracteristicas
faciales. Cada punto en un espacio k—dimensional (k < 18) se representa con la caricatura
de una cara, cuyas caracteristicas, tales como el tamano y la forma de los ojos, la nariz, la
boca, las pupilas, las cejas y el contorno de la cara, se corresponden con las componentes
del punto.

En el trabajo original, Chernoff presenta dos ejemplos. Uno es una muestra de 87
especimenes fésiles con 8 variables medidas a cada uno (ver figura y el otro corres-
ponde al analisis mineral de 53 muestras geologicas con 12 variables para cada muestra
(ver figura [4.1D)). En la tabla [4.2] se presenta una breve descripcién de qué caracteristicas
de la cara se pueden mapear a cada uno de los pardmetros (en el trabajo se plantean un
maximo de 18 atributos).
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4.3.2. Sunflowers (1984)

Cleveland y McGill |[CM84] presentan las sunflowers como una estrategia para solu-
cionar el problema de superposiciéon en scatterplots. La region para graficar se divide en
celdas cuadradas de igual tamano. Se cuenta la cantidad de puntos que caen en cada celda
y esa cantidad se representa con simbolos llamados sunflowers. Un punto se corresponde
con cantidad 1, un punto con 2 segmentos se corresponde con cantidad 2, un punto con
tres segmentos se corresponde con cantidad 3, y asi siguiendo. La figura muestra como
los sunflowers evidencian la existencia de dos clusters de datos que no se notan en un
scatterplot tradicional. El conjunto de datos fue generado a partir de tres distribuciones
(una uniforme y dos binormales con centros en (0;0) y en (4;4)).

4.3.3. Brushing (1987)

Con el objeto de facilitar el andlisis de datos Becker y Cleveland [BC87| introducen la
idea de seleccionar o “pintar” (brushing) datos en una matriz de scatterplots. En todos
los casos el pintado puede ser transitorio, persistente o revertido. Sobre una matriz de
scatterplots se permite, interactivamente:

= Resaltar. Los datos pintados en algin scatterplot se resaltan en todos los scatter-
plots de la matriz.

= Borrar. Los datos pintados se borran de todos los scatterplots de la matriz.

= Shadow. Los datos pintados se resaltan mientras que los no pintados se ocultan de
todos los scatterplots de la matriz exceptuando del activo.

s FEtiquetar. Si cada dato tiene un nombre asociado, el pintado permite mostrar el
nombre en todos los scatterplots de la matriz. Para evitar solapamiento no es posible
mostrar todas las etiquetas simultaneamente y con esta interaccién se muestran bajo
demanda.

En la figura se muestran ejemplos de las operaciones que se definieron en el articulo.

4.3.4. Representacion de densidades (1987)

Carr et al. [Car+87] plantean que “la clave para mostrar grandes conjuntos de datos es
estimar y mostrar densidades.” En la seccién ya se ha hablado de qué se considera un
gran conjunto de datos; esto no depende tinicamente de la cantidad y las caracteristicas
de datos, sino también del contexto en que estos se visualizaran.

En una matriz de scatterplots la selecciéon de la estrategia de representacion de densi-
dades esta sujeta a diversos factores siendo estos la interpretacion no ambigua, el impacto
visual directo, la facilidad de comparacién, una buena resolucién para las densidades, una
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buena resolucién para el posicionamiento, la alta velocidad de reexpresién] la adecuacién
para la seleccién de subconjuntos y la adecuacion para grafico pequenios. En el articulo
prefieren las escalas de grises y métodos equivalentes para representar densidades ya que
la resolucién de posicionamiento es alta (cada pixel puede representar una densidad di-
ferente), la velocidad de reexpresion es en tiempo real y los colores delimitan contornos
(que tienen una interpretacién no ambigua).

Ademas de la eleccion de color, se elije un simbolo para representar densidades: el
hexdgono. Basdndose en las sunflowers [CM84] que clusterizan los datos dividiendo el
espacio en celdas cuadradas, en este trabajo se divide el espacio en hexagonos, aludiendo
a no enfatizar las direcciones vertical y horizontal. En la figura[d.4]se compraran los mismos
datos con la division cuadrada y la hexagonal del espacio visualizando con sunflowers. En
las figuras y se muestra la division hexagonal del espacio combinada con una escala
de colores y con la variacion de tamano de los hexagonos, respectivamente.

4.3.5. Familias de iconos (1988)

Cuando los iconos se muestran en conjunto en un scatterplot, la estructura estadistica
de los datos se percibe en forma de contornos o gradientes en la textura que se forma a
partir de la visualizacién.

El ejemplo presentado por Pickett y Grinstein [PG88] muestra cémo usar una familia
de iconos para visualizar los datos de imagenes multiespectro. La familia de iconos disena-
da para la visualizacién tiene 12 iconos (ver ﬁgura y cada uno consiste de 5 segmentos
conectados. Un segmento es el cuerpo del icono y los restantes son las extremidades. Esta
familia de iconos se utiliza para visualizar imégenes satelitales del clima (ver figura .
Estas imagenes son multiespectro, tienen 5 canales y cada canal controla la orientacion
de las extremidades del icono.

Si bien con esta familia de iconos en particular es posible visualizar hasta 5 atribu-
tos numéricos y grandes cantidades de datos, la complejidad de esta estrategia esta en
encontrar una familia de iconos adecuada y mapear acertadamente los atributos en las
caracteristicas del icono.

4.3.6. Voxels y transparencias en scatterplots 3D (1997)

Becker [Bec97| presenta un método para tratar de solucionar las dificultades que sur-
gen de visualizar con scatterplots 3D tanto grandes cantidades de puntos como variables

OE] término reexpresion fue acuiiado, aunque no definido, por Tukey [Tuk77]. Si bien Carr et al.
|Car+87] tampoco lo definen, otros autores han dado sus propias definiciones del término. Para DiBiase et
al. [DiB+92] el término denota representaciones graficas alternativas cuya estructura se alteré a través de
transformaciones sobre los datos originales. Un ejemplo simple es transformar medidas en escalas lineales
a logarftmicas o aplicar filtros de suavizado. Por otro lado, para Ratner [Ratll] el término significa
cambiar la composicién, estructura o escala original de una variable aplicando funciones (aritméticas,
matemédticas o de truncado) para producir expresiones alternativas de la variable original.
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categorizadas y valores desconocidos. A grandes rasgos, la técnica implica voxelizar utili-
zando celdas y renderizar el volumen resultante.

La técnica consiste en utilizar celdas uniformes para discretizar las variables reales
mapeadas a los ejes, y donde los distintos valores obtenidos definen las celdas en los
ejes categorizados. Esto divide al espacio en celdas volumétricas (voxels). El balance
entre exactitud y velocidad de rendering se determina con la resolucion de la celda. La
opacidad de cada voxel es funciéon de la cantidad de datos incidentes en él y el color
se deriva promediando los valores de algin atributo de los datos incidentes. Los demas
atributos de los datos se mapean a sliders.

De existir valores desconocidos (NULL), se tratan de manera especial; en este caso
NULL+wv1+4v2 = NULL y promedio(NULL, v1,v2) = promedio(v1,v2). A los prop6sitos
de la visualizacién y para evitar la confusiéon con otros valores, los valores NULL se
ubican debajo del origen para la coordenada correspondiente. En la figura se muestra
un ejemplo con 5 atributos, uno de los cuales se mapea a la opacidad, otro al color y los
tres restantes a los ejes x, y y z.

4.3.7. Caricaturas Gestalt (2003)

Basandose en la premisa que la estructura visual de una imagen debe corresponder-
se con la estructura de los datos que intenta transmitir, Wattenberg y Fisher [WFO03|
proponen un método multirresoluciéon para evaluar la organizacién perceptual de graficos
con informacién. Si bien el método que proponen es general, muestran cémo es posible
aplicarlo a visualizaciones con scatterplots para obtener multirresolucion.

En el trabajo simplifican el dominio de aplicaciéon eliminando colores, profundidad,
movimiento e interaccién, y se enfocan tnicamente en imagenes 2D no interactivas, en
escalas de grises sin animacion. Los principales pasos del modelo son:

1. Usando la teoria de espacio—escala generan varias escalas de la imagen.

La teoria de espacio—escala busca representar imagenes en multiples escalas, repre-
sentando la imagen como una familia de imagenes suavizadas, parametrizadas por
el tamano del kernel de suavizado usado para eliminar los detalles.

2. Luego, detectan bordes cerrados en cada una de las diferentes escalas y pintan las
areas delimitadas con un gris promedio. A esta técnica la llaman caricaturas Gestalt.

3. Finalmente, se enlazan las caracteristicas a diferentes escalas, para generar la es-
tructura jerarquica correspondiente a la imagen.

En las figura [4.10] se ilustran estos pasos y en la figura [4.11] se ilustra la aplicacién en
scatterplots usando como ejemplo el diagrama astronémico de Hertzprung-Russell [SG93].



4.3. Extensiones de los scatterplots 41

4.3.8. Composicion de scatterplots 2D y 3D (2004)

Piringer et al. |Pir+04] proponen una combinacién de scatterplots 2D y 3D, para
solucionar el problema de la superposicion. Enlazando las dos vistas es posible interactuar
en 2D y obtener realimentacion en 3D. Esa realimentacion es enriquecida con informacion
de profundidad (color y tamafio del punto) y con histogramas en 2D y 3D que muestran
informacion adicional sobre la densidad de puntos.

Para codificar la informacion de profundidad varian el tamano del punto y el color.
Esto genera que en zonas superpobladas por puntos casi del mismo color sea imposible
distinguir uno de otro. La solucién que proponen es delinear la forma de cada punto di-
bujando un halo alrededor (un circulo fino semitransparente del mismo tono del punto
pero con mucho menos brillo). Aunque esta soluciéon contribuye a incrementar la super-
posicion, plantean que no es preocupante dado que lo tinico visible hasta el momento era
un conglomerado de nodos indistinguibles.

Con respecto al color para codificar la profundidad, basdndose en las caracteristicas
del sistema visual humano [Tou97|, elijen un mapa de colores de tal forma que los colores
brillantes y calidos (rojo o amarillo) sean para puntos proximos al observador y los colores
oscuros y frios (azul o gris) para puntos lejanos.

Para solucionar la falta de informacion de densidad de puntos, incorporan histogramas
2D en cada cara del cubo donde el scatterplot 3D es dibujado. Para orientar el histograma
proponen dos alternativas (ver figura : prismas alineados a los ejes coordenados y
texturas.

El zoom lo representan mostrando sélo una porcion cubica de los datos, y muestran
el contexto espacial de forma similar a las densidades: todos los puntos que quedan fuera
del cubo de visién y que son parte del contexto, se proyectan desde el centro sobre la
superficie del cubo y se agrupan de acuerdo a la funcién deseada (ver figura . Luego,
al resultado se le aplica un escalado lineal o logaritmico y se muestra a través de la
opacidad de texturas o prismas.

Esta composicion de técnicas fue utilizada para analizar datos de simulaciones de flujo
en ingenierfa automotriz (aproximadamente 32 000 celdas, 18 atributos, y 100 estampillas
de tiempo).

4.3.9. ggplot2 (2009)

ggplot2 [Wic09] es un paquete de R para generar gréficos estadisticos o de datos.
Estd basado en la gramatica definida en Grammar of Graphics [Wil05] que cuenta con
un conjunto independiente de componentes a partir de los cuales se pueden crear nuevos
graficos, sin limitarse a un conjunto predefinido de implementaciones. En este contexto,
ggplot2 brinda herramientas para implementar varias soluciones a la superposicién de
datos en un scatterplot:

= la superposicién leve puede solucionarse con puntos méas pequenos o con glifos hue-

cos. Ver figura [£.14]
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= para grandes conjuntos de datos con mucha superposicion se pueden utilizar trans-
parencias.

= en el caso de datos discretos, o datos que tiendan a ser discretos, se pueden combinar
transparencias con jitterring [Fri95], que implica agregar un pequeno ruido a la
posicién de cada punto. Ver figura [4.15

» crear celdas de puntos y contar la cantidad de puntos en cada celda (corresponde
a un histograma en dos dimensiones). Se pueden visualizar con cuadrados o con
hexdgonos (a través del paquete hexbin). Ver figura [4.16]

» estimar la densidad en dos dimensiones con el paquete stat_density2d y dibujar en
el scatterplot los contornos de las densidades, o mostrar las densidades con diferentes
colores o tamafios de puntos. Ver figura 4.1

= agregar al scatterplot resimenes de los datos que muestren tendencias, por ejemplo
una linea mostrando la media de los datos en algin eje.

4.3.10. Scatterplots generalizados (2010)

Keim et al. [Kei+10] proponen generalizar los scatterplots para permitir una represen-
tacion de grandes conjuntos de datos que quepa en la pantalla y sea libre de superposicion.
La idea es permitirle al analista variar el grado de solapamiento y distorsién para generar
la mejor vista posible.

Este scatterplot con superposicion optimizada permite variar el grado de distorsion y
el grado de solapamiento. La distorsiéon otorga mas espacio a las areas con alta densidad
y menos espacio a las areas con baja densidad de puntos, manteniendo a la vez la relacion
de vecindad entre los puntos y una igual distribucién de las dimensiones x e .

Se puede ajustar entre 0% y 100 % tanto el nivel de distorsién como la optimizacién
del solapamiento, donde 0% de optimizaciéon de superposicién corresponde al nivel de
superposicion inducido por los datos y 100 % se corresponde con la completa eliminacién
de la superposicion, si es posible para el tamano de ventana dado. En la figura|4.18|se puede
ver como se distorsiona la visualizacién para diferentes valores de ambos parametros.
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(b) Caras de Chernoff correspondientes a

87 muestras de especimenes fésiles representando 8 20 de las 53 muestras geoldgicas represen-
atributos cada una. (Pégina

tando 12 atributos cada una. (Pégina

Figura 4.1: Dos conjuntos de datos representados con caras de Chernoff.

Brief descriptive phrase

PRV N

& F LI

radius to corner of face, |OP|
angle of OP to horizontal
vertical size of face, |OU|
eccentricity of upper face
eccentricity of lower face
length of nose

vertical position of mouth
curvature of mouth

width of mouth

vertical position of eyes
separation of eyes

slant of eyes

eccentricity of eyes

size of eyes

position of pupils

vertical position of eyebrows
slant of eyebrows

size of eyebrows

Tabla 4.2: Tabla que presenta las caracteristi-
cas faciales que se corresponden con los 18 atri-
butos posibles de representar con las caras de

Chernoff. (Pagina
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(a) Visualizacién con un scatterplot tradicio- (b) Visualizacién con sunflowers. Se evidencian
nal. Los datos aparentan formar un tnico clus- dos clusters de puntos.
ter de puntos.

Figura 4.2: Comparacién entre una visualizacién con un scatterplot tradicional y otro usando
sunflowers. El conjunto de datos fue generado a partir de dos distribuciones binormales y una

uniforme. (Pégina
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(c) Con el ocultamiento solamente los datos
que se encuentran resaltados en el scatterplot
activo son los que se muestran en los demas
scatterplots de la matriz.

(d) El brushing definido también es aplicable
en el caso de categorias.
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Figura 4.3: Ejemplos de operaciones definidas con brushing sobre una matriz de scatterplots.

(Pagina 38



46
P A
-4 - kKA
- Ak |
T
= 11
|'v_|51 .ll .
T
_61 . )

o

Logten Sulfate

(a) Sunflowers [CM84]. El espacio se divide en
una grilla cuadriculada. Cada celda se represen-
ta con una “flor” y la cantidad de pétalos de la
flor es la cantidad de datos que hay en la celda.
Cuando hay un solo dato se representa con un
punto.
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(b) La grilla es hexagonal: cada celda es un
hexagono. Se pierden las direcciones horizontal
y vertical y las celdas parecen estar mas juntas.

Figura 4.4: Comparacién del mismo conjunto de datos visualizado con sunflowers usando una
grilla cuadriculada y una grilla hexagonal. (Pagina

Figura 4.5: Seleccién y comparacion de sub-
conjuntos agregando color. Sobre el grifico de
ubicacion de las ciudades se selecciona el sub-
conjunto. Las regiones cian se corresponden
con la mas alta densidad de las ciudades selec-
cionadas, mientras que las regiones amarillas
se corresponden con la mas alta densidad de

las ciudades no seleccionadas. (Pagina
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(a) Visualizacién tradicional de una matriz de scatterplots. La superposicion

es altamente notoria.
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(b) Representacién de la densidad a través de dreas hexagonales. El drea de
cada hexdgono es proporcional a la cantidad de datos que hay en la celda. El
hexagono méas grande es del tamafio de la celda. Debajo de cierta cantidad,
cualquier niimero se representa con el mismo hexdgono pequeno. Las regiones

de mas alta densidad son facilmente distinguibles.

47

Figura 4.6: Los datos visualizados son miltiples medidas de 41 000 muestras de lluvia en nueve
ciudades en la red Acid Deposition System. A la derecha de cada matriz de scatterplots, se
muestran dos graficos adicionales, uno muestra la ubicacién de la ciudades y el otro los anos de

las colecciones de datos. (Pagina
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Figura 4.7: Familia de iconos que consiste de 12 iconos formados por 5 segmentos. (Pégina
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Figura 4.8: Imagen satelital multiespectro visualizada utilizando la familia de iconos de la

figura (Pagina

Figura 4.9: El factor de opacidad se re-
dujo para mostrar solo las regiones méas
densas. La grafica representa 149 643 da-

tos. (Pdgina
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Figura 4.10: Modelo multi-escala. La figura @ presenta la imagen original. En la figura @
se muestran tres escalas diferentes de la misma imagen. En las figuras y @ se detectaron
bordes en diferentes escalas y se delimitaron los contornos cerrados. En la figura [(e)] se muestran
las caricaturas Gestalt finales. Finalmente en la figura se ha armado la jerarquia entre las
diferentes escalas. (Pagina
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(a) Caricaturas Gestalt del diagrama astroné-

(b) Interpretacién del diagrama hecha por un
mico de Hertzprung-Russell.

astrénomo.

Figura 4.11: El diagrama de Hertzprung-Russell visualiza temperatura (eje x) y magnitud
absoluta (eje y) de 300 estrellas. La figura muestra las caricaturas Gestalt en diferentes
escalas y la figura |(b)| indica como interpreta un experto el diagrama. (Pagina

Figura 4.12: Representacién de la densidad de puntos con histogramas 2D semitransparentes.
En la figura de la izquierda, la densidad no es apreciable. En la figura del medio, se representan
las densidades con texturas a través de la opacidad de la celda. En la figura de la derecha, la

densidad en cada celda se mapea tanto a la altura de la barra como a su opacidad. (Pagina
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Figura 4.13: Representacion del contexto. Las barras transparentes con proyecciéon perspectiva
desde el centro capturan todo el contexto espacial. (Pagina

Figura 4.14: Solucién para una superposicién leve. De izquierda a derecha: scatterplot original,
scatterplot con glifos huecos y scatterplot con un punto (un pixel) como glifo. (Pagina
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Figura 4.15: Se muestra el jittering y transparencias para aliviar la superposicién en datos
discretos. De izquierda a derecha: geometria original de los puntos, geometria con un jittering
horizontal de 0,5 y geometria con un jittering horizontal de 0,5 y transparencia con un alfa de

1/50. (Pagina
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Figura 4.16: Celdas cuadradas vs. celdas hexagonales en R. La figura de la izquierda muestra
un scatterplot usando celdas cuadradas, mientras que la figura de la derecha muestra los mismos
datos usando celdas hexagonales. (Pégina
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Figura 4.17: Estimacion de la densidad para visualizar la densidad de puntos. La figura de la
izquierda representa un scatterplot que permite visualizar la densidad a través de contornos. La

figura de la derecha es un scatterplot que permite visualizar la densidad de los datos a través
del color de los pixeles. (Pégina
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Figura 4.18: Scatterplot sin superposiciéon de datos correspondientes a un Servicio Telefénico.
El eje x representa la duracién de la llamada, el eje y el costo del servicio y el color es el nimero de
participantes. La representacion original estd en la esquina superior izquierda, la superposicion
disminuye de izquierda a derecha y la distorsién aumenta de arriba hacia abajo. (Pagina






Capitulo 5

Prediccion de la visibilidad en
scatterplots

Se presenta una métrica que evalia la visibilidad de los datos teniendo en cuenta la vi-
sibilidad de los glifos en el scatterplot. Se definio una métrica que dados un conjunto de
datos, el tamarno de la ventana y el tamano del glifo que representard los datos, estima el
porcentaje de glifos que serdn siempre visibles independientemente del orden en que estos
sean mostrados. Para definir y aproximar dicha métrica se experimentd con conjuntos de
datos aleatorios seleccionados siguiendo distribuciones normales para ambas dimensiones

de los datos.

5.1. Introduccién

Este capitulo se centrard en los scatterplots 2D, ya que son una técnica muy util y
ampliamente adoptada para la visualizacion de datos bidimensionales, extensible para
datos multidimensionales y muy adecuada para la visualizacion de grandes volimenes de
datos.

El resultado de una visualizacién con scatterplots no depende inicamente del conjunto
de datos, sino también de caracteristicas particulares elegidas para la visualizacion: jcudl
es el tamano de la visualizacién? ;de qué tamafio son los glifos? jqué forma tienen?

Ya se ha puntualizado la importancia de contar con métricas adecuadas que permitan
determinar cuan escalables visualmente son las distintas técnicas. Por otro lado, el scatter-
plot es una técnica de visualizacion sumamente versatil y utilizada y, dado que no existen
actualmente métricas orientadas a cuantificar la escalabilidad visual de los mismos, en
este capitulo:

= Se propone una métrica que estima los glifos siempre visibles en un scatterplot
independientemente del orden en que estos sean dibujados.

= Se presenta una aproximacion matemaéatica de la métrica en funciéon de la cantidad
de datos a visualizar, el tamano de la ventana y el tamafio del glifo.

95
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En la seccion se analizard como, a partir de un contexto determinado (datos,
técnica y maximo espacio disponible), la medida definida puede asistir al usuario en la
seleccion de los pardametros para que la visualizacion resulte en la mejor vista posible en
cuanto a la visibilidad de los nodos se refiere.

5.2. Antecedentes

Dada la necesidad de las métricas, varios autores han trabajado en la definiciéon de mé-
tricas sobre diferentes visualizaciones y en particular sobre los scatterplots. Si bien dichas
métricas no estan enfocadas particularmente en la escalabilidad visual, miden aspectos
(como la oclusién o la degradacion de la visualizaciéon) que impactan directamente en la
escalabilidad visual de una técnica.

Brath [Bra97] propone conceptualmente medidas para ayudar en el diseno y en la
evaluaciéon de visualizaciones 3D estaticas, aplicables a scatterplots:

s Numero de puntos de datos. Cantidad de valores discretos representados en la
pantalla en un instante.

» Densidad de datos Razédn entre la cantidad de datos y el niimero de pixeles en la
ventana, donde la ventana no incluye barras de herramientas, menis, bordes, etc.

= Medidas de complejidad cognitiva.

o Numero de dimensiones simultaneas.
e Maximo numero de dimensiones por cada representacion de tareas separables.

o FEfectividad. Para cuantificar la efectividad de la representacién crearon un
modelo simple de la complejidad cognitiva a través de un esquema de pun-
tos. Este modelo califica la efectividad del mapeo de dimensiones de los datos
a atributos visuales, siendo mayor el puntaje cuanto mas esfuerzo cognitivo
demanda el mapeo:

Mapeo | Puntaje
n-a-1| 3xXn
1-a—1 general 2

1-a—1 intuitivo 1

representacion preexistente 0
s Porcentaje de oclusion.

numero de puntos de datos completamente tapados

numero total de puntos de datos
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= Porcentaje de puntos identificables.

numero de puntos de datos visibles e identificables
en relacion con todos los puntos de datos visibles

(nimero de puntos de datos visibles)?

Basandose en las medidas de contenidos de informacién desarrolladas por Shannon
y en la teorfa de comunicaciones, Yang-Pelaez y Flowers [YPFO0O] desarrollaron medidas
para evaluar la efectividad de visualizaciones; estas medidas se relacionan con contenido
de informacion en los datos, contenido de informacion en la visualizacion, capacidad de
informacion de una visualizacion y contenido de informacion topologica. Cada dimension
contribuye al total de la informacion tanto de los datos como en la visualizacién en

log, (prrjgg%n> y establecen que una visualizacién es efectiva si el contenido de informacién
de los datos y de la visualizacion son iguales.

Bertini y Santucci [BS04; [BS06a] se concentraron en determinar el correcto muestreo
de los datos para garantizar automaticamente parametros de calidad en una visualizacion
con scatterplots 2D y glifos de un tnico pixel. Para esto estiman la cantidad de pixeles
activo{], el espacio libre disponible y las colisiones como resultado de una dada cantidad de
muestras del conjunto real de datos. Esta prediccion la utilizan para realizar el muestreo
de los datos. Para estimar los pixeles libres y las colisiones, calculan la probabilidad de

tener exactamente k colisiones graficando n puntos en un area pequena de p pixeles

cantidad de configuraciones con exactamente k colisiones
cantidad total de configuraciones '

A partir de esta probabilidad se puede calcular:
» La media de los elementos que colisionan (como un porcentaje de n).
» El espacio ocupado (como un porcentaje de p).
» El espacio libre (como un porcentaje de p).

La visualizacion final se divide en pequenas areas de p pixeles y se calculan varias medidas
para evaluar diferentes aspectos de la calidad de la imagen:

1. Degradacion:
= Razon entre los puntos de datos y los pixeles activos. Da una medida de

cuanta superposicion hay en la pantalla.

» Razon entre la cantidad de colisiones y los puntos de datos. Es el ntimero
de colisiones k por area de muestreado dividido por la cantidad de datos a
mostrar.

MLos pixeles activos son aquellos que se distinguen del color de fondo.
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= Porcentaje de la ventana con superposicion no aceptable. Provee una medida
global sobre la degradacién de la imagen.

= Razon entre los puntos de datos en dreas superpobladas y los puntos de datos.
Da una medida del porcentaje de datos pertenecientes a las areas superpobla-
das.

2. Diferencias de densidades:

» Razon entre la densidad de datos y la densidad de pixeles activos. Da una
medida de la preservacion de densidades relativas entre las diferentes zonas de
la imagen.

3. Efectos negativos luego del muestreo de los datos:

» Razon de areas borradas. En funciéon de las pequenas areas de p pixeles, da una
medida de la porcion de la pantalla que fue vaciada como efecto del muestreo
de datos:

numero areas vacias luego del muestreo de datos
—numero areas vacias antes del muestreo de datos

cantidad de areas

Por otro lado, en el ambito del Andlisis Visual se han desarrollado las scagnostics
(scatterplots diagnostics) como medidas para interpretar la informacién ([Wil+05]) ya
que ofrecen la posibilidad de detectar anomalias en grandes matrices de scatterplots.
Estas medidas se derivan de varias caracteristicas de los grafos:

La longitud de un arco es la distancia euclidea entre los vértices.
» La longitud de un grafo es la suma de la distancias de todos sus arcos.

= Un camino es una lista de vértices tal que todo par de vértices adyacentes en la lista
es un arco.

= Un camino es cerrado si el primero y el dltimo vértice son el mismo.

= Un camino cerrado es el contorno de un poligono.

= Kl perimetro de un poligono es la longitud de su contorno.

= El drea de un poligono es el area de su interior.

= El didmetro de un grafo es el mas largo de los caminos mas cortos en el grafo.

A partir del convex hull, nonconvex hull (alpha hull) y el minimal spanning tree y las
caracteristicas enumeradas, calculan indices para detectar anomalias en los datos a través
de la visualizacion de grandes matrices de scatterplots:
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» Valores atipicos. Mide la razon entre el total de las longitudes de los arcos del mi-
nimal spanning tree y las longitudes de los arcos extremadamente largos conectados
a puntos de grado uno.

s Forma. Buscan medir la forma del conjunto de datos, tanto los aspectos topolé-
gicos como geométricos.

o Convexidad. Es la razon entre el area del alpha hull y el convex hull.

e Delgadez. FEs la razén corregida y normalizada entre el perimetro y el area
del alpha hull.

e Fibroso. La forma fibrosa es una forma delgada y sin ramificaciones. Es la
razén entre el didmetro y la longitud del minimal spanning tree.

o Rectitud. Eslarazén entre la distancia euclidea entre los extremos del camino
que define el diametro del minimal spanning tree y el diametro del minimal
spanning tree.

» Densidad. Detectan diferentes distribuciones de los puntos.

e Sesgo. La distribucion de las longitudes de los arcos del minimal spanning
tree da informacion sobre la densidad relativa de los puntos en el scatterplots.

e Grumos. Para detectar clusters de puntos se basan en el isomorfismo entre
los dendrogramad?|y el minimal spanning tree.

o Coherencia. Se define coherencia en un conjunto de puntos como la presencia
de caminos relativamente suaves en el minimal spanning tree. Esto se corres-
ponde con funciones algebraicas suaves, series temporales y curvas, incluso
puntos que formen campos vectoriales.

e FEstrias. Reconoce configuraciones de puntos que sigan caminos lineales, re-

presenten campos vectoriales o texturas estriadas.

s Tendencia  Si el conjunto de puntos es una funciéon de x, utilizan el cuadrado del
coeficiente de correlacion de Spearman para evaluar la monoticidad de los puntos.

Dang y Wilkinson [DW14] trabajaron con estas medidas en grandes matrices de scat-
terplots con mas de 100 dimensiones, lo que les permitié localizar anomalias o identificar
distribuciones similares entre los diferentes scatterplots.

5.3. Una métrica para cuantificar la visibilidad

Hasta ahora, las medidas definidas sobre los scatterplots se concentran en medir carac-
teristicas de visualizaciones ya renderizadas. Por otro lado, la razon entre la cantidad de

B'Un dendrograma es un diagrama de arboles utilizado para ilustrar el orden de los clusters producidos
a través de clustering jerarquico.
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colisiones y los puntos de datos (|BS04; BS06a]) considera glifos de un tinico pixel, dejando
de lado el analisis de uno de los aspectos mas importantes que afecta la superposicion en
los scatterplots. Las scagnostics se enfocan en la extracciéon y deduccién de informacion
de un conjunto de datos a partir de una visualizaciéon y no en cuantificar aspectos de la
visualizacién en si misma.

Nuestro objetivo es definir una medida que prediga, sin necesidad de renderizar la
visualizacién, cuan buena sera la visualizacion resultante. Dado que la superposiciéon es
un importante factor limitante de los scatterplots, se buscé una medida que exprese ma-
tematicamente el concepto de visibilidad, es decir lo opuesto al concepto de porcentaje de
oclusion definido en [Bra97] (y descripto en la seccién |5.2))

vistbilidad = 1 — porcentaje de oclusion
y ademas tenga en cuenta los parametros de la visualizacion
visibilidad = f(pardmetros visualizacion, datos).

En esta seccion se define y formaliza el concepto del indice de visibilidad presentando
un método para calcularlo. Para ello, y de acuerdo con las guias de Tatu et al. [Tat+10)]
presentadas en la seccion se desarroll6 un algoritmo para calcular el indice de visi-
bilidad de visualizaciones con scatterplots. Luego, se define un modelo matematico que
aproxima dicho indice y permite predecir el resultado de la visualizacion.

Para definir la medida se consideraron los scatterplot 2D, es decir un espacio de dos
dimensiones en el cual se dibujan glifos; cada glifo representa un item de datos cuya
posicion se calcula mapeando dos atributos de los datos en las coordenadas espaciales.

5.3.1. Indice de visibilidad

El indice de visibilidad se define como una medida especifica para los scatterplots que,
dado un conjunto de datos y las dimensiones de la ventana y del glifo, estima el porcentaje
esperable de glifos que no se encuentran completamente superpuestos con otros glifos
(existe al menos un pixel no superpuesto con otro glifo), es decir la cantidad esperable de
glifos que seran siempre visibles independientemente del orden en que sean dibujados.

Esta medida es un criterio de organizacion espacial (Freitas et al. [Fre+02]) y mide
la calidad de la imagen en el espacio de datos (caracteristicas de los datos: distribucién,
cantidad) y de la imagen (caracteristicas de la visualizacién: tamano, glifo) con el propdsito
de conseguir un mapeo visual adecuado (Bertini et al. [Ber+11]).

Adoptando la convenciéon de Brath |[Bra97], las dimensiones de la ventana (alto y
ancho) incluyen exclusivamente al area donde se grafica el scatterplot, es decir no incluyen
mentes, bordes, botones, visualizaciones accesorias, etc. Dado que para el andlisis se
consideran tunicamente ventanas cuadradas, con un solo valor se puede representar el
alto y el ancho de la ventana y por lo tanto su tamano. Los glifos también se consideran
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cuadrados y, por lo tanto, también alcanza con un tinico valor para representar su tamano.
En ambos casos se considera el lado del cuadrado como el tamaifio del glifo o de la ventana.

5.3.2. Calculo del indice de visibilidad. Algoritmo

El indice de visibilidad 7 de un conjunto con cantidad de n datos visualizado con un
scatterplot se puede calcular mediante el siguiente algoritmo:

1. Crear una matriz de enteros M que representara la visualizacion resultante, un
entero por cada pixel, inicializada en ceros.

2. Crear una lista de glifos G. Cada glifo debera tener informaciéon que permita obtener
las posiciones (pixeles) exactas que ocupa en la matriz de enteros M.

3. Por cada dato del conjunto:

a) Crear un glifo g.
b) Agregar g a la lista G.

c¢) Ubicar g en la matriz e incrementar en 1 cada posicion que ocupe en M.

4. La cantidad de glifos siempre visibles es la cantidad de glifos g en G tales que alguno
de los pixeles que le correspondan en la visualizaciéon esté asociado a un tnico glifo,
es decir, alguna de la posiciones que ocupe en la matriz M tenga valor 1.

5. El indice de visibilidad es la razén entre la cantidad de glifos siempre visibles y la
cantidad total de glifos.

En la figura [5.1] se muestran dos ejemplos de glifos ubicados en el scatterplot y la
matriz de enteros correspondiente a cada uno.

5.3.3. Modelo matematico del indice de visibilidad

Para analizar el comportamiento de la métrica definida se experimenté con 120
conjuntos de datos generados aleatoriamente siguiendo 16 distribuciones normales di-
ferentes para cada una de las dos dimensiones y con 23 cantidades diferentes de datos
(10; 10125, 10%5; 10175, 10% ... 10%; 10%% y 10%5). Cada uno de estos 120 conjuntos de da-
tos se visualizo con 375 scatterplots de diferentes configuraciones: 25 tamanos diferentes
de ventana (100;300;500...4700 y 4900 pixeles de lado) y 15 tamanos distintos de glifos
(2;4;6...28 y 30 pixeles de lado). Las 16 distribuciones distintas se generaron con media
1 y diferentes desvios estandares (0,05;0,08;0,1;0,3;0,5;0,8; 1; 3; 5; 8; 10; 30; 50; 80; 100 y
300).

Se utilizé la distribucién normal para llevar a cabo los experimentos dado que esta
distribucion es apropiada para la mayoria de los fenémenos naturales, cuando la muestra
es muy grande y el error es lo suficientemente pequeno.
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Figura 5.1: Ejemplos de glifos ubicados en el scatterplot con su matriz de enteros correspon-
diente. En la figura se muestra un caso en el cual hay un glifo que sera visible dependiendo
del orden en que sea dibujado: si se dibuja primero el glifo central y luego los demaés glifos, el
primero quedara oculto detras de los demads; sin embargo, si el glifo central se dibuja ultimo es
posible que sea visible, dependiendo de los colores del glifo (contorno diferente, colores diferen-
tes, etc.). En la figura se muestra un caso en el cual, independientemente del orden en que
se dibujen los glifos, va a ser visible al menos un pixel de cada glifo.
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Figura 5.2: Comportamiento del indice de visibilidad en funcién del logaritmo de la cantidad
de datos. P y H representan el tamafio del glifo y de la ventana, respectivamente y x es la
cantidad de datos del conjunto.

Para cada terna (cantidad de datos, tamano de la ventana, tamano del glifo) se obtiene
un rango de valores (diferentes valores para cada experimento con las 16 distribuciones
diferentes), por lo tanto se analizé para cada par (tamano de ventana, tamano de glifo)
como varia el promedio del indice de visibilidad en funcién de la cantidad de datos x (ver

figura .

Caracteristicas de la funcion f

Teniendo en cuenta que h, p y x son variables independientes entre si, la funcién f
que aproxime al indice de visibilidad 7 debe cumplir las siguientes caracteristicas:

1. lim, o f(z, h,p) = 1.
cero, mayores seran las posibilidades de que todos los datos sean siempre visibles

A medida que la cantidad de datos a visualizar tiende a

independientemente del tamafio de la ventana o del glifo.

2. lim, oo f(z,h,p) = 0. A medida que la cantidad de datos tiende a infinito, las
posibilidades de que algiin item de datos sea siempre visible tiende a cero.

3. limy,_o f(x,h,p) = 0. A medida que el drea destinada a la visualizacion tiende a
cero la proporcion de datos siempre visibles tiende a cero.
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limy o f(z,h,p) = 1. A medida que el drea destinada a la visualizacion tiende a
infinito, la proporcién de datos siempre visibles tiende a uno, independientemente
de la cantidad de datos o del tamano del glifo.

lim, o f(x,h,p) = 1. A medida que se reduce el tamano del glifo que representa
los datos, la proporcién de datos siempre visibles tiende a uno.

o lim, oo f(z,h,p) = 0. A medida que crece el tamano del glifo, la proporcién de

datos siempre visibles tiende a cero, dado que las posibilidades de que algin item
de datos sea siempre visible tiende a cero.

Definicién de la funcién f

Para cada terna (z, h, p) se aproxima el indice de visibilidad 7 con la funcién f

1

~ f(x,h,p) = 1+ er@hp)”

Luego, para que la funcién f satisfaga las condiciones enumeradas en la seccion [5.3.3] la

funcion v debe satisfacer:

1.

2.

w

4.

d.

6.

Si limy o f(2, h,p) = lim, 0 Tteagy = 1, entonces lim, o y(z, h,p) = —o0.

Si limg, o0 f(x, h,p) = lim, o lehm = 0, entonces lim,_,, y(z, h,p) = +o0.

. Si limy,_o f(z, h,p) = limy,_ m = 0, entonces limy,_,oy(z, h, p) = +0o0.

Si limp, oo f(2, by p) = limp 00 lehp) = 1, entonces limy,_,, y(x, h,p) = —0c0.
Si limy,o f(z, b, p) = lim, o m = 1, entonces lim,_,oy(z, h,p) = —oo.

Si limy, o0 f(x, hyp) = lim, o0 m = 0, entonces lim, o v(z, h,p) = +o0.

Luego, considerando y(x, h,p) = aln(z) 4+ bln(h) + cln(p) + d se tiene que:

1.

2.

3.

4.

ot

6.

lim, 0 ¥(z, b, p) = [lim,_o aIn(z)] + bIn(h) + cln(p) + d = —signo(a)oo
lim, o0 Y(, b, p) = [limy oo aln(x)] + bln(h) + cln(p) + d = signo(a)oo
limy, 0 v(x, h,p) = aln(z) + [lim,—0 bln(h)] + cln(p) + d = —signo(b)oo
iy, o0 ¥(x, h, p) = aln(z) + [limy o bIn(h)] + cIn(p) + d = signo(b

(

)oo
)

im0 y(z, b, p) = aln(x) + bln(h) + [limy,o cIn(p)] + d = —signo(c)oco

lim, o0 ¥(z, h,p) = aln(x) + bln(h) + [lim,_o cIn(p)] + d = signo(c)oo

por lo tanto, los coeficientes a, b y ¢ deben satisfacer que:

a>0, b<0yc>0.
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Nota sobre fy v Sibien para y(z, h,p) = aln(z) +bIn(h) +cln(p) +d y f(z, h,p) =

1 : :
Trermp S€ tiene que:

1 1
f(xa h7p> = 14+ e'y(x,h,p) = 1+ ealn(m)+bln(h)+cln(p)+d -
1

1 + zehbpeed”

Numéricamente, se obtienen mejores resultados a partir de la primera expresién para f
que de la ultima expresion equivalente obtenida.

Aproximacion de los coeficientes a, b, c y d

El indice 7 se aproxima por partes, comenzando por a, considerando una funciéon
Y(z, h,p) = g1(x) = aln(x) + by. El nuevo coeficiente by se aproxima con una funcién
g2(h) = bln(h) + ¢o y finalmente, el coeficiente intermedio ¢y se aproxima con una funcién
93(p) = cIn(p) +d.

Esquematicamente, la funcién g se divide de la siguiente forma para llevar a cabo la
aproximacion:

’)/(ZL‘, hvp) = gl(w) = aln(m) +\b£)_/

g2(h) =bln(h) +\C9,

g3(p) = cln(p) +d
En la figura[5.3]se muestran los pasos seguidos para aproximar el indice 7 con la funcién
1/1 + eY@hp) v obtener los valores de los coeficientes a, b, ¢ y d; ademés se muestran
ejemplos de los valores obtenidos en cada uno de los pasos. En todos los casos se utilizo
gnuplotrf] para realizar las aproximaciones, con valores iniciales en 1. gnuplot utiliza una
implementacion del algoritmo no lineal de minimos cuadrados de Marquardt-Levenberg.

Analisis del error

Para analizar el error de la aproximacion f se comparan tanto los errores absolutos
como los errores maximos entre f y 7.

Error ‘ Minimo Méximo Promedio
Absoluto 0,0 0,165811 0,012194
Relativo 0,0 0,999979 0,282614

Error medio cuadratico = 0,003646

Hay que destacar que, a pesar de tener un elevado error relativo maximo, estos valores
se corresponden a valores de 7 muy cercanos a cero, mientras que los valores de error
absoluto maximo se corresponden al transitorio entre 1y 0 (ver figura |5.4)).

Bhttp://www.gnuplot.info/
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Datos originales.

Se aproxima T
considerando v = g1(x)
y se obtienen a y by.

Se promedia a.

Se reaproxima 7 a partir
del valor obtenido de
a y se obtienen
nuevos valores de by.

Se aproxima by
con la funcién
g2(h) y se obtienen
valores para by cp.

Se promedia b.

Se reaproxima by con la
funcién go(h) a partir
del valor obtenido
de b y se obtiene
nuevos valores de c¢g.

Se aproxima ¢y con
la funcién g3(p)
y se obtienen los
valores de ¢ y d.

Capitulo 5.
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Figura 5.3: Pasos seguidos para obtener los coeficientes a, b, ¢ y d de la aproximacién de 7.
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Figura 5.4: Grafica de los errores relativos y absolutos entre f y 7.

5.4. Coémo la métrica asiste al usuario en la configu-
raciéon de un scatterplot

Esta métrica tiene como objetivo, teniendo en cuenta la cantidad de datos a visualizar,
guiar al usuario en la elecciéon de los parametros de la visualizacion, en particular en
la eleccion del tamano de la visualizacién y el tamano del glifo. Si bien las férmulas
contemplan visualizaciones tan grandes o glifos tan pequenos como sea necesario, en la
practica el tamano de la visualizaciéon no podra ser mayor al tamano de la pantalla y el
glifo no podra ser menor a un unico pixel. En este escenario, para una cantidad dada
de datos a visualizar, no podran obtenerse resultados mucho mejores que el obtenido
aprovechando el maximo H y el minimo P posibles.

El caso particular en que P = 1 se denominard indice de distintos ubicados. Este indice
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indica qué porcentaje de datos distintos tiene el conjunto de datos una vez discretizados
y ubicados en la visualizacion:

1 1
¢ ~ f(xv hv 1) - 1+ ealn(z)+bln(h)+cln(l)+d - 1+ eaIn(z)+bIn(h)+d

Luego, si X es la cantidad de datos a visualizar y L es el maximo tamano posible de
la visualizacion en funcién del tamano de la pantalla, el indice de distintos ubicados ¢
establece una cota maxima del indice de visibilidad 7 para ese conjunto de datos. Si el
indice ¢ obtenido es muy cercano a 1, entonces es esperable que sea posible visualizar esos
datos con una ventana de menor tamafio y/o un glifo de mayor tamano y atn asi obtener
un indice 7 que indique una visualizacién aceptable.

Suponiendo que se cuenta con un monitor cuya maxima resolucién es de 1920 x 1080;
a continuaciéon se analizaran algunos casos en los que el indice de visibilidad y el indice
de distintos ubicados pueden asistir al usuario en la visualizacion de diferentes conjuntos
de datos:

» Kl usuario tiene que visualizar un conjunto de 1058 datos:

« Si decide visualizar dicho conjunto de datos en una ventana de 400 x 400 pixeles
con un glifo de 16 x 16 pixeles (ver figura [5.5a]), el usuario puede advertir que
para estos parametros el indice de visibilidad 7 tiene un valor aproximado de
0,2976. Es decir, que solamente el 29 % de los glifos tendrian al menos un pixel
no superpuesto con otro glifo.

e Si decide visualizar dicho conjunto de datos en una ventana de 400 x 400
pixeles y establece la restricciéon de un valor minimo aceptable para el indice
de visibilidad 7 de 0,9, el usuario puede advertir que el tamano del glifo no
deberia ser mayor que 5 x 5 (ver figura :

1
> 0,9

(1058, 400, p) = 1 + ean(1058)+b1n(400)+cIn(p)+d =

p < 5,60941

= El usuario tiene que visualizar un conjunto de 300000 datos:

e Sidecide visualizar dicho conjunto de datos en una ventana de 400 x 400 pixeles,
puede advertir que, aunque elija un glifo de 1 pixel, no lograria visualizaciones
con un indice de visibilidad mayor a 0,03615.

e Si para visualizar dicho conjunto de datos establece la restriccién de un indi-
ce de visibilidad no menor a 0,9, podra advertir que, aunque elija visualizar
con glifos de 1 pixel, el tamaifio de la visualizacion seria mayor que el espacio
disponible en el monitor:

1
14 €@ 1n(300000)+bIn(h)+cln(1)+d

£(300000, h, 1) = >0,9
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(a) 1058 datos visualizados en un scatter- (b) 1058 datos visualizados en un scat-
plot de 400 pixeles con glifos de 16 x 16 terplot de 400 pixeles con glifos de 5 x 5
pixeles. pixeles.

Figura 5.5: En el primer caso (figura @b, el uso de la métrica puede advertir al usuario de
que dnicamente un 29 % de los glifos van a ser siempre visibles (independientemente del orden
en que se dibujen). En el segundo caso (figura , la métrica advierte al usuario de que para
obtener un 90 % de glifos siempre visibles en una ventana de 400 x 400 se debe utilizar un glifo
de tamano 5 X 5 como maximo.

h > 2155,73

En aquellos casos en los cuales el indice de visibilidad no es favorable, incluso con el
glifo mas pequeno y la ventana mas grande posibles, un sistema que soporte esta técnica
deberia desestimarla como potencialmente aceptable para el conjunto de datos en cuestion.

Al principio de este capitulo se habl6é de guiar al usuario en el proceso de seleccion
de los diferentes pardmetros involucrados en la visualizacion. La utilidad de las métricas
crece si todas las técnicas estan acompanadas de al menos una medida de escalabilidad
visual y estas son empleadas por un sistema semiautomatico con la capacidad de advertir
al usuario de las diferentes decisiones que puedan degradar la visualizacion, y guiarlo en la
eleccién de los pardmetros que generen la mejor vista posible, asi también como sugerirle
técnicas alternativas (en base a sus propias medidas asociada) en los casos en los que la
mejor vista posible con la técnica elegida no sea satisfactoria.

5.5. Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se presenté una métrica que dada la cantidad de datos a visualizar,
el tamano de la ventana y el tamafio del glifo a utilizar, estima la cantidad de glifos que
seran siempre visibles en ese caso particular. Esta métrica es ttil a la hora de asistir
al usuario en la eleccion de los pardmetros mas acertados para lograr una visualizacion



70 Capitulo 5. Prediccion de la visibilidad en scatterplots

aceptable de los datos. En el andlisis de esta métrica, seria deseable analizar y extender
el modelo matematico a otras distribuciones de los datos.

Si bien se presenté una unica métrica sobre los scatterplots, el objetivo a futuro es
que el usuario (o el sistema semiautomético derivado) cuente con un abanico de métricas
que le permitan medir diferentes caracteristicas de la potencial visualizacion resultante, y
de esta forma, disponer de mas herramientas para elegir los pardmetros mas apropiados
para visualizar un conjunto de datos con scatterplots.



Capitulo 6

Visualizacion de arboles

Se introducen los conceptos de visualizacion implicita y explicita de drboles. Ademds, se
presentan los treemaps como una técnica de visualizacion representativa de la visualizacion
implicita de drboles. Finalmente, dentro de las técnicas explicitas de visualizacion de drboles,
se propone el Gyrolayout, que es un layout hiperbdlico 3D de drboles, generado en base a

conceptos teoricos de andlisis hiperbolico y a algoritmos de teselados discretos.

6.1. Introduccién

La visualizacion de arboles se encarga de representar graficamente estructuras jerar-
quicas o drboles, que son estructuras presentes tanto en ciencias de la computacion como
en otras disciplinas. Estas estructuras jerarquicas pueden contener hasta tres tipos de
informacion de interés:

1. La informacién estructural de la jerarquia (cémo se organizan los nodos).
2. La informacién asociada a cada nodo.
3. La informacién asociada a cada enlace.

Qué informacion es la que se desea visualizar condiciona la técnica de visualizacién apro-
piada para cada caso.

Schulz [Sch1l] establece tres propiedades que caracterizan casi cualquier técnica de
visualizacién de arboles; estas son:

= Dimensionalidad: 2D, 3D o hibrido.

Distingue las visualizaciones segin si son en el plano (2D) o en el espacio (3D). Una
visualizacién de dimensionalidad hibrida puede ser una visualizacién en un espacio
2.5D o una composicién de visualizaciones 2D y 3D.

= Representacion de los arcos: explicito, implicito o hibrido.

La representacion de los arcos es explicita cuando se dibujan las conexiones entre los
nodos. En una representacion implicita, la posicién relativa de los nodos determina

71
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su conexion. Las variantes hibridas, utilizan ambos tipos de representacién para
diferentes partes del arbol.

= Posicionamiento de los nodos: radial, paralelo a ejes o libre.

Un posicionamiento radial ubica a la raiz del arbol en el centro y a los hijos en
un rango circular o esférico alrededor de esta. Por otro lado, un posicionamiento
paralelo a ejes respeta las coordenadas cartesianas de la pantalla y mapea la altura
de los nodos en un eje y el ancho del arbol en el otro eje. Los posicionamientos libres
siguen estrategias mas complejas.

En la actualidad existen muchos conjuntos de datos con elementos altamente relacio-
nados entre si. En particular, cuando las relaciones tienen una estructura jerarquica, el
arbol es una poderosa abstracciéon y una gran cantidad de aplicaciones usan arboles para
representar las relaciones entre datos. En este contexto es necesario proveer técnicas de
visualizacién que puedan manejar grandes arboles.

Este capitulo se centra en dos técnicas de visualizaciéon de arboles, los treemaps como
una técnica representativa de la visualizacion implicita de drboles y el Gyrolayout como
una representativa de la visualizacion explicita. Inicialmente, se presentan los treemaps
y su evolucion a lo largo del tiempo para subsanar sus limitaciones. Luego, se presenta
el Gyrolayout (|[Urr+13]), que es un layout interactivo de arboles hiperbélico, basado en
el layout presentado por T. Munzner [Mun97; Mun00]. El Gyrolayout usa el Teselado
baricéntrico pesado de Voronoi y los espacios gyrovectoriales, que son una abstraccion
matematica natural para tratar con la geometria hiperbdlica.

6.1.1. Limitaciones de las visualizaciones de arboles

Los arboles son un caso particular de los grafos, por lo tanto es esperable que la
visualizacién de arboles tenga las mismas limitaciones que la de grafos presentadas en la

seccion 244
1. Sobrecarga. El grafico se sobrecarga de informacion y se torna visualmente confuso.

2. Posicionamiento de los nodos. La jerarquia define un orden parcial entre los ele-
mentos y la visualizaciéon debe no solo respetarlo sino también evidenciarlo.

3. Tension perceptual. La relacion padre-hijo es uno de los aspectos mas impor-
tantes a visualizar en una jerarquia. Ademads, existen relaciones entre nodos como
“hermanos”, “descendiente”, etc. que también pueden ser relaciones importantes a
distinguir en la visualizacion.

6.1.2. Soluciones

Se han desarrollado diferentes técnicas que compensan las limitaciones de la visuali-
zacion de arboles, por ejemplo:
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= Los treemaps, piecharts y sus derivados son técnicas de visualizaciéon de arboles
que representan de forma implicita los arcos, respetando el orden parcial existente.
Ademas, la sobrecarga de informacién se evita ya que los nodos mas profundos en
el arbol tienden a cero y no son representados. Sin embargo, la tensién perceptual
puede verse perjudicada ya que los nodos que se encuentran cerca en la visualizacion,
estan cerca en la estructura, sin embargo, la inversa no siempre es valida.

= Los arboles hiperbélicos, mantienen la representacién explicita de los arcos que
respeta el orden parcial y reduce la tensién perceptual. Ademas, logran evitar la
sobrecarga ya que los nodos mas profundos en el arbol también tienden a cero.

6.2. Treemaps

Los treemaps [JS91] son una técnica clasica de visualizacion de arboles; esta técnica
permite mapear toda la informaciéon jerarquica a un rectangulo usando un modelo de
rellenado de superficie; de esta forma se utiliza el 100% de la superficie designada a
la visualizacién (ver figura . El uso eficiente del espacio permite visualizar grandes
jerarquias completas (ver figura . El principal objetivo de este diseno fue:

» Utilizacién eficiente del espacio.

= Interactividad.

= Comprension.

= Estética en el dibujado y en la realimentacion.

Los treemaps permiten visualizar tanto la estructura como el contenido de la jerarquia.
Sin embargo, se desempenan mejor cuando lo importante a visualizar es la jerarquia y el
contenido de las hojas y ademas, el contenido de los nodos internos puede derivarse del
contenido de sus hijos.

La creacién de un treemap utiliza un algoritmo de particionamiento para dividir el
rectangulo principal en pequenos rectangulos que representen los nodos. El algoritmo
original (Slice and Dice) divide el rectangulo principal a lo ancho (verticalmente) en tantos
rectangulos como hijos tuviera la raiz. Luego, cada uno de estos rectangulos obtenidos
se divide a lo alto (horizontalmente) en funcién de la cantidad de hijos de cada uno.
Este proceso se repite, alternando division vertical y horizontal, hasta llegar a las hojas
del arbol. El area de cada hoja del arbol se corresponde con la cantidad de informacion
que contiene. Este algoritmo puede resultar en rectangulos muy finos que confunden al
usuario. En general, los rectangulos con relacién de aspecto cercana a 1, es decir, lo mas
similares a un cuadrado, tienen varias ventajas:

» El espacio se usa més eficientemente ya que el perimetro (y por lo tanto el niimero
de pixeles necesarios para representarlo) de un rectangulo de determinada area es
menor cuando es un cuadrado.



74 Capitulo 6. Visualizacion de arboles

= Los cuadrados son mas faciles de distinguir desde el punto de vista del usuario,
mientras que los rectangulos angostos muy juntos generan errores de aliasing.

= La comparacion de tamanos entre rectangulos es mas sencilla cuando la relacién de
aspecto es similar.

Por lo tanto, se han propuesto algoritmos para balancear la relacién de aspecto de los
treemaps, y asi evitar rectangulos muy finos. Sin embargo, esto introdujo un nuevo pro-
blema: algoritmos que no preservan el orden de los datos subyacentes y que no garantizan
estabilidad, es decir, frente a pequenos cambios en los datos la representaciéon cambia
drasticamente. Hasta ahora se han desarrollado 7 algoritmos de particionamiento, que se
resumen en la tabla [6.1]

Algoritmo Orden Relacién de aspecto Estabilidad
Slice and Dice [JS91] Ordenado muy mala estable
BinaryTree [Bru+99| Orden parcial media estable
Squarified [Bru+99| Desordenado muy buena inestable
Cluster treemaps |Wat99| Desordenado media inestable
Ordered |Bed+02] Orden parcial media inestable
Strip [Bed+-02] Ordenado media inestable
Mixed treemaps [VIi+-06] Ordenado muy buena estable

Tabla 6.1: Algoritmos de particionamiento para la creaciéon de treemaps y sus caracteristicas.

Hay casos en los que los treemaps no alcanzan para visualizar la estructura de los
arboles. El peor caso es el de un drbol balanceado (los nodos internos tienen todos la misma
cantidad de hijos y las hojas tienen todas el mismo peso) donde el treemap degenera a
una grilla regular.

Los treemaps son una visualizacion compacta, que logra ser efectiva para mostrar el
tamafio de los nodos de la jerarquia ([Bru499; V1i4-06]). Esto la ha convertido en una
técnica de visualizacion ampliamente usada en muchas aplicaciones. A lo largo de los anos
se han desarrollados diferentes variantes:

» Los Cushion treemaps [WW99] agregan sombreado para destacar mejor la estructura
del &rbol visualizado (ver figura [6.2al).

» Los Treemaps circulares — Pebbles [Wet03] son una alternativa visualmente atractiva,
ademas de que el anidamiento es notablemente visible; sin embargo, el uso del espacio
no es eficiente (ver figura [6.2b)).

» Los treemaps, en principio, estan limitados a formas rectangulares, lo que genera
problema con la relacién de aspecto de los rectangulos y con identificar la estructura
de la jerarquia. Los Voronoi treemaps [BD0ba] permiten dividir cualquier poligono
(tridngulos, circulos, etc.) y generar subdivisiones con formas arbitrarias (ver figu-

ra [6.20).
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(b) Treemap con un millén de {tems.
Imagen tomada de http://www.cs.umd.edu/
hcil/VisuMillion/.

Figura 6.1: Ejemplos de treemaps. En la figura @ se muestra cémo se subdivide el espacio
para representar una jerarquia con sus nodos en un espacio reducido. En la ﬁgura@ se muestra
cémo la técnica es capaz de visualizar grandes jerarquias de datos.

» Los treemaps generalizados [V1i+06| se presentan como un nuevo algoritmo de sub-
division que permite crear treemaps con la apariencia de graficos de negocios y
se introducen como una alternativa para visualizar datos empresariales (ver figu-

ra [0.2d).

= Zoomable treemaps |BLO7] mejoran el treemap tradicional logrando que sea multi-
escala y, por lo tanto, apropiado para explorar grandes arboles (ver figura [6.2¢]).

s Los 3D-treemaps [Lig+09| representan cada nodo de la jerarquia con un prisma, y
permiten mapear diferentes propiedades de cada nodo a las propiedades graficas del
prisma que lo representa: tamano, color y altura (ver figura [6.3al).

» Treecube [Tan+03] es una técnica de visualizacién de informacion jerarquica que se
basa en el anidamiento de cubos (ver figura [6.3b]), como una extension a 3D de los
treemaps.


http://www.cs.umd.edu/hcil/VisuMillion/
http://www.cs.umd.edu/hcil/VisuMillion/
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» Strata treemaps |[Cho+11] es una adaptacién 3D de los treemaps que combina una
representacion esférica con un Teselado baricéntrico pesado de Voronoi (ver figu-

ra [6:39).

6.3. El Gyrolayout

Agregar la tercera dimensién en la representacion visual de los drboles genera mas
espacio y mas alternativas para dibujar nodos que en el espacio 2D. Esta caracteristica
hace que los layouts 3D de arboles sean apropiados para visualizar grandes arboles.

Las técnicas con varios niveles de detalle (LOD) se basan en simplificar los detalles de
objetos complejos o de grupos de objetos. Esta simplificacién puede lograrse sustituyendo
un objeto complejo o un grupo de objetos por un objeto representativo mas simple. El
nivel de simplificacién depende de cuan significativo es el nuevo objeto en comparacion
con el objeto o el grupo de objetos reemplazado. En general, el LOD facilita la exploracion
del conjunto de datos disminuyendo la carga visual.

El Gyrolayout acepta varios niveles de detalle y puede mostrar en el orden de 10°
nodos. La geometria hiperbdlica es regulada por los espacios gyrovectoriales, de la misma
forma en que los espacios vectoriales regulan la geometria euclidea; esto permite contar
con un marco controlado para realizar las transformaciones geométricas. El punto méas
destacable es como el analisis tedrico de la geometria hiperbdlica y los algoritmos de
teselado interactiian para lograr una visualizacion interactiva de grandes arboles.

6.3.1. Antecedentes

Una estrategia comun usada para ganar espacio para visualizar arboles y grafos es
disenar visualizaciones 3D en vez de visualizaciones 2D. Generalmente, los algoritmos
3D son adaptaciones de los 2D. Sin embargo, los resultados no son siempre ventajosos:
por ejemplo, la oclusiéon entre objetos y la navegacion del espacio tridimensional, son
problemas que aparecen debido a la dimension adicional.

Algunos layouts 3D de arboles son generalizaciones de los layouts 2D; por ejemplo, el
layout Esférico [Lar06] es una generalizacion del layout radial. El Cone Tree [Rob+91] es
un layout desarrollado directamente en 3D. Ademas, las representaciones esféricas han sido
exploradas para lograr mejorar las visualizacién de arboles y grafos ([DV09], |Cho+11],
[Sch+-11], [BM12]). En particular, Strata Treemaps [Cho+11] combina la representacion
esférica con un Teselado baricéntrico pesado de Voronoi (en cuanto a lo que se conoce el
algoritmo no fue publicado) y [DV09] combina la representacion esférica con técnicas de
sphere-packing.

Otra estrategia para ganar ain mas espacio, es ubicar el arbol en el espacio hiper-
bélico: el layout H3 [Mun97| es una generalizacion de las visualizaciones de arboles que
usan proyecciones de geometria hiperbélica en el plano [Lam+-95]. Walrus [CAI05] es una
implementacion para visualizar arboles en el espacio hiperbdlico 3D.
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El espacio hiperbodlico es apropiado para la visualizacion de grandes arboles: tanto
el espacio disponible como los arboles crecen exponencialmente. Y, junto con alguna
estrategia multirresolucion, seria capaz de ubicar arboles aiin més grandes.

6.3.2. Caracteristicas generales del layout

Se disené e implement6 un layout que acepta varios niveles de detalle (LOD) y es
apropiado para representar grandes arboles (del orden de los 10° nodos) en el espacio
hiperbdlico tridimensional. Este layout permite visualizar arboles con diferentes niveles de
detalle en un volumen cerrado (una bola) embebido en el espacio euclideo tridimensional.
La geometria hiperbodlica es regulada por los espacios gyrovectoriales que se detallan en
el apéndice [A] de la misma forma en que los espacios vectoriales regulan la geometria
euclidea; esto permite contar con un marco controlado para realizar las transformaciones
geométricas.

En el layout se utilizan dos estrategias diferentes para ubicar los nodos. Primero, se
ubica la raiz dentro de la bola unitaria (por ejemplo, en el centro de la esfera), y los hijos
se ubican ocupando el mayor espacio posible alrededor de la raiz; para lograr esto se utiliza
el Teselado esférico, baricéntrico y pesado de Voronoi ([Lar409; |[Urr+13|), que se detalla
en el apéndice . Para ubicar en el espacio los nodos de profundidad mayor o igual a 2 (es
decir, los descendientes de los hijos de la raiz) el layout se basa en el esquema presentado
en [Mun97]: los hijos de un nodo n se ubican en una superficie semiesférica centrada en
el nodo; el hemisferio apunta en la direccién del padre de n hacia n (ver figura |6.4)).

El algoritmo consta de tres pasos importantes:

A) Un recorrido ascendente que calcula el radio de los hemisferios donde se ubicaran los
hijos de cada nodo (exceptuando la raiz).

B) Un Teselado esférico, baricéntrico y pesado de Voronoi que distribuye los hijos de la
raiz en sus posiciones finales sobre la superficie de una esfera.

C) Un recorrido descendente que ubica los nodos restantes (los descendientes de los hijos
de la raiz).

A continuacién se describen en detalle cada uno de estos tres pasos. Luego, se pre-
senta el algoritmo que genera el Gyrolayout, basado en los tres algoritmos previamente
descriptos. Por ltimo, se presenta la estrategia para lograr diferentes niveles de detalle.

Calculando los radios de los hemisferios

El recorrido ascendente (esquematizado en el algoritmo [1)) calcula el radio del hemis-
ferio necesario para ubicar los hijos de cada nodo. Comienza ordenando los hijos de cada
nodo en un disco. Luego, por cada disco, calcula el radio de un hemisferio con la misma
area que el disco, donde se proyectaran los nodos.

Sean un nodoy hq, ho, ..., hy, sus m hijos. Inicialmente, el recorrido ascendente calcula
recursivamente, para cada hq, ho, ..., h,,, el tamano del disco necesario para ubicar los
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hijos (paso , que es el tamano necesario para ubicar todos los nietos de n. Luego,
se ordenan en anillos concéntricos (pasos , comenzando por un circulo interno
concéntrico. Los nodos deben ordenarse de tal forma que aquellos con discos mayores
ocupen los anillos centrales y, a medida que el tamano del disco disminuye, los nodos se
van ubicando en los anillos més alejados del centro (ver figura . Para las hojas se asocia
un tamano (radio) equivalente al radio de la esfera que delimita el volumen ocupado por el
elemento visual que representa la hoja. Dado que cada anillo mantiene informacion de la
distancia ¢ (ver figura y el angulo ocupado «, es posible determinar si hay suficiente
espacio para ubicar un nodo en un anillo (paso [1|[5] del algoritmo [1]), es decir:

1: Sea R un anillo de distancia ¢ y angulo ocupado a.

2: Sea n un nodo de radio 7.

3: Hay suficiente lugar para n en R si 2m — a > sin~ ' r/0d.

Algoritmo 1 Distribuir los hijos del nodo n en anillos

> Recorrido ascendente
Entrada: Un nodo n
Salida: Distribucion en anillos de los hijos de n

1.1: para cada hijo h de n
1.2: Distribuir en anillos los hijos de h. > Cdlculo recursivo de los anillos de los hijos

> Acomodar los nodos en anillos concéntricos
1.3: Seai=0. > Clhirculo interior concéntrico
1.4: para cada hijo h de n > Los nodos se recorren en orden descendente segin el tamano
del disco

1.5: si no hay suficiente lugar para poner h en el anillo ¢ entonces
1.6: Incrementar 7 en 1. > Saltar al siguiente anillo alejandose del centro
1.7: Ubicar & en el anillo ¢

1.8: Sea R, la suma de los anchos de todos los anillos necesarios

1.9: Sea R, = sinh™! \/ cosh(R,,:) — 1 el radio del hemisferio correspondiente al nodo n

Una vez que todos los hijos estdn acomodados, el algoritmo calcula el tamano (radio)
de todo el circulo (paso[1]§) y finalmente, calcula el tamaro (radio) de un hemisferio con
la misma drea (paso [1J[9). La figura [6.6] muestra dos vista de un hemisferio que contiene
solamente hojas. En el espacio hiperbdlico, el area de un circulo de radio r y la superficie
de una esfera de radio r sonl] respectivamente:

4rea del circulo ‘ 47 sinhz(g)

area de la esfera ‘ 47 sinh?(r)

. . . . . 19 .
Luego, la superficie de un hemisferio de radio r es 27 sinh®(r). En este algoritmo es
necesario encontrar el radio R, de un hemisferio con la misma area que un circulo de

DPara més detalles histéricos y del desarrollo de estas férmulas referirse a [Bon12).
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radio R, Despejando R de la siguiente igualdad

47 sinh?® ( Rgm) = 27 sinh”(Ry)

y simplificando, se obtiene (paso :

R, =sinh™! \/2 sinh? <R§ut> = sinh ™! \/cosh(Rou) — 1.

Al finalizar el algoritmo, se ha calculado el radio del hemisferio necesario para ubicar
los hijos del nodo n y los radios de los hemisferios necesarios para los hijos de cada uno
de los descendientes de n.

Ubicando la raiz y sus hijos

La raiz puede ubicarse en cualquier lugar dentro de la esfera; por ejemplo, se puede
elegir el centro de la bola como una buena posicién inicial. Luego, los nodos deben distri-
buirse en el espacio disponible alrededor de la raiz. La estrategia elegida fue distribuir los
hijos de la raiz r en la superficie de una bola imaginaria centrada en r, usando el Teselado
esférico, baricéntrico y pesado de Voronoi (WSCVT) presentado en la secciéon .

El peso de cada nodo indica cudl es el drea de la esfera que va a necesitar el nodo para
ubicar a sus hijos: si el nodo es una hoja, necesitara mucho menos espacio que otro nodo
con varios hijos. Por lo tanto, el peso de cada nodo debe tener en cuenta el area necesaria
para ubicar los descendientes.

Ubicando los nodos restantes

El recorrido descendente (algoritmo [2)) calcula las posiciones finales en el espacio hi-
perbolico de los hijos del nodo n. Para lograr esto, el algoritmo necesita las gyroposiciones
finales p,, y py de n y sunodo padre f, respectivamente, ademés de los anillos asociados a
n obtenidos a través el algoritmo [I] previamente descripto. El caso particular de calcular
la posicién de la raiz y sus hijos (estas dltimas son datos de entrada de este algoritmo) se
detalla en el algoritmo [§ del apéndice [B] El recorrido descendente pasa por cada uno de
los nodos de cada anillo (paso . y calcula la gyroposicion de los nodos. Los anillos son
recorridos desde el anillo central hacia el perimetral (paso ..

Gyrolayout. Integrando todos los algoritmos

A continuacion se describe coémo los algoritmos previos se ensamblan para obtener el
Gyrolayout, y se dan los detalles de los tres pasos principales (A, B y C) presentados en
la introduccién de esta seccién (algoritmo [3).

El algoritmo tiene como datos de entrada el arbol a ser visualizado y la posicién del
nodo raiz en el espacio hiperbdlico (una gyroposicién) y crea la visualizacién final del
arbol. El primer paso es distribuir todos los nodos en anillos (paso .. Si la raiz tiene
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Algoritmo 2 Calcular la gyroposicién de los hijos del nodo n > Recorrido descendente
Entrada: Un nodo n

La gyroposicién p,, de n

El gyrovector normalizado d,, que apunta en la direcciéon del hemisferio de n
Salida: Las gyroposiciones de los hijos de n

2.1: Sea r, el radio del hemisferio que contiene los hijos de n.
2.2: Sea (by, bs, b3) una base ortonormal tal que b; =d,
2.3: para cada anillo A donde se ubican los hijos de n

2.4: Sea 0 4 la distancia del medio del anillo al centro del circulo que lo contiene. >
Ver figura

2.5: Inicializar ¢ en 0

2.6: Se define la rotacion Ry, ,, donde B4 = 0.4/,

2.7: para cada nodo m dentro del anillo A

2.8: Sea d,, = b; un gyrovector normalizado apuntando en la direccién del he-
misferio de m.

2.9: Ry, 5, (dm) > Rotatar d,,

2.10: Inicializar «,,, con 2sin~! Tm/04

2.11: Incrementar ¢ en /2

2.12: Se define la rotacién Ry, 4

2.13: Ry, »(dy) > Rotatar d,,

2.14: Incrementar ¢ en /2

2.15: Asignar p,, = p, ® (1, ® d,,) > T od,, (Pn)

2.16: Calcular la gyroposicion de los hijos del nodo m (m, pm, dm)

suficiente cantidad de hijos (por ejemplo, més de 4 hijos), el algoritmo considera el peso
inicial de esos hijos como el radio del disco donde se ubican los anillos concéntricos con
centro en el nodo (step y calcula el WSCVT correspondiente (paso .. Luego de
esto, el algoritmo calcula el radio p de una esfera con suficiente area para contener los
discos de todos los hijos de la raiz (paso @ A continuacién, para cada hijo i de la raiz,
se proyecta la gyroposicion de i (calculada por el WSCVT) sobre la superficie de la esfera
de radio p y finalmente se calcula el gyrovector que apunta en direccion hacia afuera
(paso B8] and B]9)). A partir de esos valores, el algoritmo calcula la gyroposicién de todos
los descendientes de cada hijo de la raiz (paso [3|[10]).

Si la raiz tiene muy pocos hijos (por ejemplo, como mucho 4 hijos), no se justifica
calcular una distribuciéon que cubra toda la superficie de la esfera ya que esta distribucion
va a ser muy rala. El algoritmo asume una direccion preestablecida y acomoda los hijos

de la raiz también en un hemisferio (pasos y BIL3).

Gyrolayout y los diferentes niveles de detalle

A medida que la posicién de un nodo tienda a la superficie de la bola de Klein, su
elemento visual se hard mas pequeno, ya que la superficie de la bola representa el infinito
del espacio hiperbdlico. Ademas, a medida que el nodo se encuentre mas profundo en el
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Algoritmo 3 Visualizar el arbol T > Juntando todos lo algoritmos
Entrada: Un arbol T
Una gyroposicion O que serd la posicion de la raiz dentro de la bola, puede ser

{0,0,0}

3.1: Sea r el nodo raiz de T

3.2:  Distribuir los hijos del nodo r en anillos > Algoritmo [1]

3.3: sir tiene mas de 4 hijos entonces

3.4: Sea W = {wy,...,w,} el peso de los hijos de r, donde w; es el peso del hijo ¢

3.5: Sea P = {p1,...,pn} €l resultado de WSCVT (W) > Algoritmo [§

3.6: p =1/ 247:111- =V %:wi

3.7: para cada hijo i de r

3.8: Asociar a i la gyroposicion g; = p ® ”’;?H

3.9: Sea d; = Hggggzu un gyrovector que apunta en la direccion del hemisferio de
7

3.10: Calcular la gyroposicion de los hijos del nodo i(i,g;, d;) > Algoritmo 4

3.11: si no

3.12: Sea d una direccién, por ejemplo {tanh 1,0,0}

3.13: Calcular la gyroposicion de los hijos del nodo r(r,O,d) > Algom’tmo@

3.14: Visualizar T




82 Capitulo 6. Visualizacion de arboles

arbol, su posicién estara mas lejos de la raiz y mas cerca de la superficie de la bola. Luego,
a medida que un nodo esté mas profundo en el arbol, su elemento visual se empequenecera
y tenderd a desaparecer.

Teniendo esto en cuenta, un criterio apropiado para establecer un nivel de detalle
podria ser cuan apreciables son los detalles de un manojo de nodos: se pueden podar
aquellos subarboles para los cuales el elemento visual de los nodos sea muy pequefio.

Todos los nodos son representados por tetraedros debido a su reducido nimero de
caras. El tetraedro permite interactuar con el nodo y agregarle a la visualizacién propie-
dades del nodo. Un subarbol que ha sido recortado se marca con un cono para evidenciar
la existencia de datos ocultos. El cono es un elemento visual diferente y significativo (ba-
sado en los arboles fusionados de [CK95|) que representa la raiz de arbol podado (ver

figura [6.7)).

Algoritmo 4 Colapsar el subarbol de raiz n
Entrada: Un nodo n
Salida: Un cono que representa a n y a los descendientes de n

4.1: Sea p, la gyroposicién de n

4.2: Sea p,, la gyroposicién del nodo en el anillo central de n

4.3: Sea py la gyroposiciéon del nodo padre de n

4.4: Sea p, el vértice del cono

4.5: Sea d = Op; @ p, la direccién del cono

4.6: Sea h = ||p, © pm]| la altura del cono

4.7 Sea r, el radio del hemisferio de n

4.8: retornar Un cono de vértice p,, altura h, orientado en la direccion de d y base de
radio r,,.

En el algoritmo {4 se esquematiza cémo calcular el tamano del cono que representara
al subarbol podado.

6.3.3. Visualizacién de arboles utilizando el Gyrolayout

La visualizacion de arboles no implica tinicamente ubicar nodos y aristas en el espacio,
sino también decidir qué atributos del conjunto de datos se representardn visualmente
y como se mapearan, ademas de qué interacciones deberan proveerse. En general, las
aplicaciones de visualizacién de arboles difieren en alguno de los siguientes aspectos:

= Usan diferente diagramado para ubicar nodos y aristas.
» Usan diferente mapeo visual para los atributos.
= Proveen un conjunto diferente de interacciones.

Esta propuesta usa el Gyrolayout para ubicar nodos y aristas. La representacion de los
atributos y las interacciones son fuertemente dependientes del dominio de aplicacion. A
continuacion se discutiran algunos aspectos clave sobre el mapeo visual y las interacciones.



6.3. El Gyrolayout 83

Mapeo Visual

Al momento de determinar un mapeo visual para nodos y aristas es necesario tener en

cuenta ciertos factores para mejorar la visualizacion y alcanzar un mejor entendimiento
de los datos que representa el arbol.

= Las aristas del arbol se colorean de acuerdo a la profundidad del nodo destino. El

color toma valores de un degradé de tonos, donde un extremo corresponde al color
de las aristas con origen en la raiz del arbol y el otro extremo, a las aristas con
destino en un nodo con maxima profundidad (ver figura [6.11]).

Los nodos de un arbol se pueden colorear de acuerdo a su profundidad dentro del
arbol o en funcién de la seméantica del nodo dentro del conjunto de datos.

La porcién del arbol ubicada en el hemisferio opuesto al observador se muestra
menos saturado, para dar al usuario informaciéon adicional sobre qué objetos estan
cerca y qué objetos estan lejos.

Interacciones

Herman et al. [Her+98|] describen cudl seria el conjunto de interacciones para ayudar

al usuario en la navegacién de grandes arboles 2D.

1.

2.

Zoom 1y paneo son las bases de las interacciones de navegacion.
Foco+contexto a través del lente ojo de pez.

Pistas de complejidad para dar al usuario informacion que indique dénde estéan los
subarboles interesantes, como por ejemplo, en qué direccion el arbol crece a través
de ntimeros de Strahler.

Plegado y desplegado para ocultar subarboles especificos; solo se deja la raiz como
representante del subarbol completo.

Todas estas interacciones basicas se encuentran soportadas por el Gyrolayout. Tenien-

do en cuenta la naturaleza 3D, las interacciones son adaptadas a este contexto (|Car+99|):

1.

El zoom y el paneo en representaciones 3D se corresponden con la rotacion y la
translacion de la caAmara, lo que hace posible al observador interactuar con el espacio
hiperbélico sin cambiar la representacion visual.

. El foco+contexto es intrinseco a la representacion elegida del espacio hiperbdlico,

donde los nodos cerca del centro de la bola de Klein se muestran méas grandes y mas
detallados que aquellos que se encuentran cerca de la superficie de la bola.

. Las pistas de complejidad se agregan a los nodos y son visibles a través de zoom

semantico.
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4. El plegado y el desplegado de los nodos son intrinsecos de la técnica de nivel de
detalle: oculta algunos subarboles en funcién de algin criterio.

Ademas, se disen6 un conjunto adicional de interacciones para complementar el con-
junto basico:

= Zoom semantico en nodos y cono. El zoom semantico posibilita el mostrado bajo
demanda de informaciéon adicional sobre un nodo: cuando se cliquea un nodo se
muestra un tooltip que informa, por ejemplo, la ruta absoluta de un archivo si el
arbol fuera una jerarquia de directorios (ver figura . En el caso de los nodos, el
tooltip podria informar acerca de la altura del subarbol escondido (ver figura .

s Resaltado de caminos. Cuando se cliquea un nodo, se resalta el camino desde ese
nodo hasta la raiz.

s Traslacion del darbol en el espacio hiperbolico. Ademas de la traslacion de la camara,
que no cambia la representacion hiperbélica del arbol, se permite trasladar el arbol
en el espacio hiperbdlico. Esta traslacion se logra trasladando (ver Traslacion en
la seccion todos los puntos desde su posicién actual a la posicion original (la
raiz del arbol en el origen) y luego trasladando el nodo elegido al centro de la bola
(ver figura . A pesar de que esta interaccion resulta en posiciones hiperbdlicas
diferentes para cada nodo, y por lo tanto, altera la representacién del arbol, resulta
interesante ya que permite cambiar el punto de interés de la visualizacion.

Implementacién

Se implement6 un prototipo para visualizar arboles utilizando el Gyrolayout. Este fue
implementado en JAVA usando la libreria VTK. El prototipo provee las interacciones
bésicas implementadas por VTK: rotacién y traslacién de la cdmara (ver figura , asi
como también las interacciones descriptas en la Seccion [6.3.3]

Para poder tratar con grandes arboles y mejorar la interactividad, se tuvieron en
cuenta algunas consideraciones durante la implementacion para asi hacer mas eficiente el
proceso de rendering:

= los nodos se representan con un simplex (un tetraedro).
= las aristas se representan con lineas y no tubos.
» los nodos no se muestran durante las transformaciones de la caAmara.

A los fines de la implementacion, se adapto la clase vtkGlyph3D para realizar todas
las transformaciones como gyrotransformaciones (esto es, las translaciones de acuerdo a
la ley de adicion del gyroparalelogramo, como muestra la figura |A.1D)).
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Cantidad Gvrol ¢ H3 Walrus
de nodos yrofayou Simple precision Doble precision
2196 00 : 00,574 instantaneo 00 : 00,057 00 : 02,079
4444 00:01,575  un parpadeo 00 : 00,150 00 : 03,627
4994 00:01,790  un parpadeo 00 : 00,054 00 : 03,594
83845 00 : 15,219 4/5 seg. 00 : 00,555 01:03,578
138543 00 : 24,996 5/6 seg. 00 : 00,457 01:37,615
193331 00 : 34,863 8 seg. 00 : 01,722 02 : 19,130

Tabla 6.2: Comparacién de Gyrolayout con H3 y Walrus. La comparacién se desarrollé teniendo
en cuenta cuanto tiempo le tomaba a cada aplicacién visualizar arboles con diferentes cantidades
de nodos (incluyendo el tiempo de preprocesamiento y rendering). Notar que no hay tiempos
especificados para H3, ya que la aplicacién no proveia tal informacién. Ademés, se pudo testear
Walrus con doble y simple precision, mientras que Gyrolayout usa sélo doble precision.

Comparacién con otras implementaciones 3D de arboles hiperbdlicos

En esta seccién se presenta una comparaciéon (tabla entre el Gyrolayout y otras
alternativas hiperbélicas 3D desarrolladas: H3 [Mun97| y Walrus [CAI05]. La comparacion
se llevo a cabo en un procesador Core2Duo @2,66GHz con 4GB de RAM con un sistema
operativo Debian GNU /Linux.

Mientras que Gyrolayout y Walrus fueron ambos implementados en Java, Gyrolayout
usa VTK para las representaciones 3D y Walrus usa Java3D. H3 fue implementado en
C++ y OpenGL y se tested la versién para Windows a través de Wind?| sobre la mis-
ma plataforma Linux. La comparaciéon consiste en medir cuanto tarda cada aplicacion
en visualizar arboles de diferente cantidad de nodos (incluyendo el preprocesamiento y
el tiempo de rendering). La comparacién (tabla muestra que los tiempos medidos
para Gyrolayout estan entre los de H3 y Walrus (con simple y doble precisic’)nED. Esto es
importante ya que Gyrolayout no sélo fue implementado con doble precisién, sino que
ademas, permite las interacciones necesarias en el caso de representaciones a diferentes
niveles de detalle como lo son las de plegar y desplegar nodos.

Ademas, H3 no permite rotar la bola que representa el espacio hiperbdlico o hacer
zoom in/out de la bola para ver mas detalles. En su lugar, permite trasladar el arbol
dentro del espacio hiperbdlico; de esta forma logra una vista mas detallada del centro
de la visualizacién pero modifica la representaciéon del drbol perdiendo el contexto (ver
ﬁgura. En contraste con H3, Gyrolayout provee mas detalles usando, ademas, paneo,
zoom y rotacion de la esfera (ver figura [6.11]).

Con respecto a la ubicaciéon de los nodos del arbol, tanto Walrus como H3 los ubican de
forma que ocupan sélo un hemisferio (ver figura . Sin embargo, el layout presentado
en este capitulo tiende a distribuir los nodos sobre toda la superficie de la esfera (ver

figura [6.11(a)).

www.winehq.org
B'Walrus usa el paquete mpfun para poder manejar miltiples precisiones; esto reduce considerablemente
el rendimiento al trabajar con doble precisién
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6.3.4. Conclusiones y trabajo futuro

Se desarroll6 un diagramado de arboles basado en Teselados de Voronoi Centroéideas
y los espacios gyrovectoriales de Einstein que soporta diferentes niveles de detalle (ver
figura . La principal fortaleza de este layout es que, debido a estar ubicado en el
espacio hiperbdlico y a soportar diferentes niveles de detalle, es realmente apropiado para
visualizar grandes arboles (ver figura ; se debe remarcar que es posible representar
un arbol completo dentro de los limites de una esfera convencional en 3D. El anélisis
hiperbdlico y los algoritmos de teselados discretos interactiian en este layout para lograr
una visualizacion efectiva de grandes arboles.

Como trabajo futuro se planea mejorar el layout en términos de complejidad visual y
agregar interacciones adicionales, ademas de llevar a cabo test de usabilidad para validarlo.
La meta final es adaptar el layout y la estrategia de niveles de detalle para soportar no
solo grandes arboles sino también grandes grafos.
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il
I
L]

(a) Cushion treemaps (Pa’ugina (b) Treemaps circulares — Pebbles (Pagi-

]

(¢) Voronoi treemap. Dos alternativas diferentes para calcular la distancia pesada a los
baricentros. (Pdgina

(d) Treemaps generalizados (Pégina (e) Zoomable Treemap (Pégina

Figura 6.2: Adaptaciones 2D de los treemaps.
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(a) 3D—treemap (b) Treecube (Pégina (c) Strata treemap (Pégina
(Pagina

Figura 6.3: Adaptaciones 3D de los treemaps.

Nodo padre de n °—"> Direcciéon hacia afuera

Figura 6.4: El hemisferio donde se ubican los hijos del nodo n estd centrado en n y apunta en
direccién del padre de n hacia n. (Pagina

-

-7 anillod . "~

J— Rout+Rin
0= 2
w = Rout - Rzn
25" Rout de los nodos en el anillo

[0 ] 5

Figura 6.5: Anillos concéntricos de nodos. Ry v Rin son el radio exterior e interior del anillo
1. 0 es la distancia desde el centro del circulo al medio del anillo, w es el ancho del anillo, que
se corresponde con el didmetro del nodo “més grande” ubicado en el anillo y « representa una
aproximacion del valor real del &ngulo ocupado dentro del anillo. (Pagina
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(a) Vista superior (b) Vista lateral

Figura 6.6: Dos vistas diferentes de un hemisferio que contiene tinicamente hojas. (Pagina

(c)

Figura 6.7: Diferentes niveles de detalle. Las tres figuras muestran el mismo subarbol con
diferentes niveles de detalle. La figura @ muestra el detalle completo. En la figura @ se han
colapsado aquellos nodos cuyos hijos son todos hojas. En la ﬁgura se han colapsado los nodos
cuyos hijos son hojas o han sido colapsados en @ (Pagina [82)
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(a) (b) (c)

Figura 6.8: Un ejemplo de traslacion del layout. La figura @ muestra el diagramado original
del 4rbol, en el cual la raiz del 4rbol se encuentra en el centro de la bola. La figura [(b)| muestra
el layout luego de haber ejecutado la traslacién T),(p;) = p; ® (—n), la cual ubica el nodo n
en el centro de la bola. La figura muestra el layout con el nodo m en el centro de la bola.
Este tltimo posicionamiento resulta de aplicar a (b) la concatenacion de la traslacion inversa
pi = Tn(pi) B (—r) con la traslacion T,,(p;) = pi; ® (—m). La primera transformacién vuelve
al posicionamiento original del arbol (figura y la dltima ubica el nodo m en el centro de la

bola. (Pagina
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T Y «
v \A;;i .v
s x
4 ¥ . A
(a) Porcién del arbol con méxi- (b) Tooltip sobre un nodo. (c) Tooltip sobre un cono.
mo detalle.

Figura 6.9: Ejemplo del zoom semantico sobre nodos y conos usando tooltips para mostrar
informacién adicional. (Pégina
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N TNy

i

(a) Directorio workspace visualizado con H3. (b) El mismo directorio. El subdirectorio
workspace/java estd ubicado en el centro de
la esfera.

Figura 6.10: Cémo obtener mas detalle visualizando con H3. (Pagina
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(a) Directorio workspace visualizado con Gy- (b) Maés  detalles del  subdirectorio

rolayout. workspace/java a través de zoom semantico.

(c) Més  detalles del  subdirectorio (d) Més  detalles del  subdirectorio
workspace/java a través de zoom, paneo workspace/java moviendo el correspon-
y rotacién. diente nodo al centro de la esfera.

Figura 6.11: Cémo obtener mas detalles visualizando con Gyrolayout. El directorio workspace
tiene 4994 nodos y altura 11. El color de los arcos varia entre rojo, para los arcos con origen
en la raiz del arbol, y verde, para los arcos con destino en un nodo de maxima profundidad.

(Pagina
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AN
S
W

N7

(a) Walrus (b) H3

Figura 6.12: El mismo conjunto de datos de la figura (un directorio con 4994 nodos y
altura 11) visualizado con las otras dos aplicaciones comparadas. Tanto H3 como Walrus ubican
los hijos de la raiz de forma que ocupen sélo la superficie de media esfera. Gyrolayout los ubica

ocupando toda la superficie de la esfera. (ver figura |6.11f(a))). (Pégina

(a) El directorio /usr/1ib visualizado con el (b) El directorio /usr/1lib con los directorio
maximo detalle. que contienen solo archivos colapsados.

Figura 6.13: El direcotiro /usr/1ib, el cual tiene 25253 archivos y 2600 subdirectorios, con
dos niveles de detalle diferentes. El primer nivel de nodos tiene 2154 archivos and 196 directorios,
y el arbol tiene altura 13. En la figura @ se utiliza un color diferente para los conos y resaltar
la idea de subarboles colapsados. (Pagina
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(a) El directorio /usr/share, que tienen 127729 (b) El direcotrio windows, el cual tiene 68 539
archivos, 10814 subdirectorios y altura 13. archivos, 15305 subdirectorios y altura 11.

Figura 6.14: Diferentes arboles con diferentes cantidades de nodos internos y hojas. La Figu-
ra@ muestra el directorio /usr/share de un sistema Linux, mientras que la Figura,@ muestra
el directorio windows de un sistema Windows Vista. (Pégina



Capitulo 7

Prediccion de la visibilidad en la
visualizacion de arboles

Se presentan dos métricas, una asociada a los treemaps y la otra asociada al Gyrolayout.

FEstas métricas permiten predecir la visibilidad de los nodos en la visualizacion resultante.

7.1. Introduccion

Al momento de visualizar grandes arboles hay que tener en cuenta si sera suficiente
con una técnica basica de visualizacién o hard falta utilizar técnicas complementarias
(como, por ejemplo, clusterizacién). En lo que respecta a la gran cantidad de nodos y a
la escalabilidad visual de la técnica elegida, es importante preguntarse:

sserd posible representar todos los nodos, aunque sea con un unico pixel?

Dado que es necesario contar con métricas propias de las visualizaciones de arboles,
tanto para la representacion implicita como para la explicita, se eligieron los treemaps
como una técnica representativa de la visualizacion implicita de arboles, y por otro lado,
el Gyrolayout (una implementaciéon novedosa de un diagramado hiperbélico de arboles)
como la técnica representativa de la visualizacién explicita de arboles.

En ambos casos y teniendo en cuenta que se busca contar con elementos que, dado
un determinado conjunto de datos, permitan seleccionar una técnica de visualizacion
adecuada, es necesario contar con medidas que predigan la calidad de la visualizacion. En
este capitulo se detallan las medidas que fueron desarrolladas para los arboles mencionados
y que dado un conjunto de datos y, de ser necesario, las caracteristicas propias de la
visualizacién permitan predecir la calidad de la visualizacion resultante en funcién de la
escalabilidad visual.

95
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7.2. Prediccién de la visibilidad en treemaps

Si bien se han desarrollado algoritmos que mejoran la calidad de la subdivisién del
treemap, y por lo tanto mejoran la calidad de la visualizacion, no se han definido medidas
que permitan predecir la calidad de esta visualizacion.

En esta seccion se define una métrica particular de los treemaps que, en funciéon de
los parametros de la visualizacién y de los datos, cuantifica la visibilidad de los nodos del
arbol en el treemap sin necesidad de renderizar la visualizacion.

7.2.1. Una medida para cuantificar la visibilidad

En esta seccion se presenta una medida que busca cuantificar la cantidad de nodos que
seran visibles en un treemap con subdivision Slice and Dice. Para desarrollar la medida se
considerard que Unicamente interesa visualizar la estructura del arbol y por lo tanto, no
se consideran hojas o nodos internos con diferentes pesos o tamanos, sino que se asume
que todos las hojas son de igual importancia, y por lo tanto de igual peso, y el peso de
los nodos internos depende de la cantidad de hojas que contengan.

Considerando ciertas restricciones que imponga el usuario, como tamano de la visuali-
zacion, o la separacion entre nodos, llamaremos porcentaje de nodos visibles a la relacion
entre aquellos nodos que se representan con al menos un pixel y el total de nodos del
arbol.

Para calcular el porcentaje de nodos visibles es necesario contar con las dimensiones
del minimo rectdangulo necesario para visualizar cada uno de los nodos del arbol. En
particular, las dimensiones minimas necesarias para visualizar la raiz del arbol, son las
necesarias para visualizar el arbol en su totalidad. Para obtener este dato, se calcula la
maxima subdivision horizontal y vertical de cada uno de los nodos del arbol.

En esta seccion se presentaran los diferentes calculos intermedios necesarios para cal-
cular la medida final.

Maxima subdivision horizontal y vertical

La maxima subdivisiéon horizontal y vertical de un arbol es la méxima subdivision
horizontal y vertical de su nodo raiz (para simplificar la lectura, también se lo llamara
simplemente mdzima subdivision, sin especificar que es horizontal y vertical). Luego, la
maxima subdivisién de un nodo se calcula recursivamente:

= Si el nodo n es una hoja, la maxima subdivisién tanto horizontal como vertical es
1.

= Si el nodo n es un nodo interior, el calculo dependera de si sus hijos se disponen de
forma horizontal o vertical.

 Si los hijos del nodo n se organizan de forma horizontal (subdivision horizon-
tal) la maxima subdivisién horizontal de n serd la suma de las subdivisiones
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horizontales de sus hijos y la maxima subdivision vertical sera el maximo entre
las subdivisiones verticales de sus hijos.

o Andlogamente, si los hijos del nodo n se organizan de forma vertical (subdivi-
sién vertical), la maxima subdivisién horizontal de n serd el maximo entre las
subdivisiones horizontales de sus hijos y la méxima subdivision vertical sera la
suma de las subdivisiones horizontales de sus hijos.

Por ejemplo, en el caso que se muestra en la figura[6.1al, la maxima subdivisién horizontal
necesaria es 11 y la vertical es 6. El algoritmo [5| especifica cémo se realiza este calculo.

Algoritmo 5 Maxima subdivisién horizontal y vertical
Entrada: Un nodo n
Sentido de orientacién (horizontal o vertical) de los hijos de n.

x ?

Salida: Maxima subdivisiéon ¥, = (a” ag) horizontal y vertical de n.
5.1: sin es una hoja entonces
5.2: Y.+ (1,1)

5.3: si no

D.4: Seanm=1ys=0

5.5 para cada hijo h de n

5.6: Sea X, = (0’;, 0;‘) la maxima subdivisiéon horizontal y vertical de los des-
cendientes de h, usando la orientacion opuesta para los hijos.

5.7: si la orientacién de n es vertical entonces

D.8: Asignar a m el maximo entre m y O'Z

5.9: Incrementar s en o

5.10: si no > la orientacion de n es horizontal

5.11: Asignar a m el maximo entre m y o

5.12: Incrementar s en o

5.13: si la orientacion de n es vertical entonces

5.14: 3, (s, m)

5.15: si no > la orientacion de n es horizontal

5.16: 3, (m,s)

Requerimientos de la visualizacion

La maxima subdivision del arbol es una medida inherente a la estructura del arbol
especifica para la visualizacién con treemaps, que no tiene en cuenta los requerimientos
adicionales que puedan existir sobre la visualizacién. Sin embargo, la medida final debe
tener en cuenta dichos requerimientos, en particular, aqui se consideraron los siguientes:

» V = (w, h) las dimensiones de la ventana en la cual se realizara la visualizacién.
» S =(s;, s,) la separacién entre nodos en la direccién z y en la .

» D = (d,, dy) las dimensiones minimas requeridas para representar una hoja o un
nodo interno.
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Dimensiones minimas necesarias

En funcién de los requerimientos S y D se calculan las dimensiones minimas M,, =
(,ug, ,uZ) necesarias para visualizar cada nodo n del arbol:

S=(s:,5) D=(d,d) znz("f 0)

M,=(S+D)X,+S
M, = (,u;‘, uZ) = (UZ(SI +dy) + 82, 0y (s +dy) + sy)

En particular, si r es la raiz del arbol A, 3, = ¥ es la maxima subdivision del arbol
y M, = M son las dimensiones minimas de la ventana necesaria para visualizar el drbol
completo.

Porcentaje de nodos visibles

Para representar el arbol A con los requerimientos S y D es necesario contar con
una ventana de dimensiones minimas M; sin embargo, se dispone (como parte de los
requerimientos) de una ventana de dimensiones V. Luego, al visualizar el arbol en dicha
ventana, a un nodo n cualquiera que requiera una subventana de dimensiones minimas
M,, le correspondera una subventana de dimensiones V,,, donde:

e 0 w 0
(5 2) v-(3) -t
V,=M,M'V
n nh
[z iy

Luego, si w, > 1y h, > 1 (|]V]* > 2), se tiene que el nodo n puede ser representado
con al menos un pixel en una ventana de dimensiones V. El algoritmo [6] presenta cémo
se calcula el porcentaje de nodos visibles que habra al visualizar un &rbol A con los
requerimientos S,D y V

7.2.2. Cobémo la métrica asiste al usuario en la configuracion de
un Treemap

Esta métrica brinda informacién que le permite a un sistema semiautomatico predecir
cuan buena serd la visualizacién de determinado conjunto jerdrquico con un Treemap
basico. En el caso en que la prediccion no sea satisfactoria, puede sugerir cambios en
los parametros que mejoren la visualizacion resultante, es decir, de ser posible, sugerir
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Algoritmo 6 Porcentaje de nodos visibles

Entrada: Un arbol A
Dimensiones V = (w, h) de la ventana disponible
Ancho y alto minimos para representar un nodo D = (d, , d,)
Separacién entre nodos en ambas direcciones S = (s, , s,)

Salida: Proporcién de nodos del arbol A visibles con las condiciones especificadas

6.1: Sea M = (M, , M,) la dimensién de la minima ventana necesaria para visualizar
A.
6.2: Sea c la cantidad de nodos 7 del arbol A tales que [V;|> > 2, donde V; = M; M1V

yM,; = (Mfc , M;) es la dimension de la minima ventana necesaria para visualizar el
nodo 1.

6.3: retornar £

cantidad de nodos de A

disminuir la separacién entre nodos, disminuir el tamano minimo de los mismos, y/o
aumentar el tamano de la ventana.

Si el porcentaje de nodos visibles es bajo y potencialmente mejorable, el sistema semi-
automatico puede sugerir cambios en los parametros de la visualizacion que incrementen
el valor de la medida, tales como:

» disminuir la separacién entre nodos,
s disminuir el tamano minimo deseable de los nodos,
= aumentar el tamaiio de la ventana.

Si el porcentaje de nodos visibles no es aceptable, incluso con la minima separacion
posible entre nodos (S = (1; 1)), el minimo tamano posible de los nodos (D = (1;1)) y/o
con la maxima ventana posible para la visualizacién (V = dimensiones del monitor), el
sistema deberia desestimar el treemap bésico como una técnica potencialmente aceptable
para la visualizacién del conjunto de datos (ver figuras [3.3)y [3.4).

7.3. Prediccion de la visibilidad en el Gyrolayout

Se han definido propiedades estéticas de los diagramados de drboles con representacién
explicita de arcos [Tam13, cap. 5| relacionadas con lograr una percepcién atractiva y un
diagramado visualmente eficiente. Aunque muchas veces estas propiedades estéticas sean
opuestas entre si, seria deseable preservarlas para lograr una mejor lectura del arbol:

» Area  Se refiere al drea de dibujado del arbol. Los nodos se ubican en posiciones
determinadas por una grilla y el area se calcula como la cantidad de puntos conte-
nidos dentro del rectangulo delimitado por la grilla de dibujado. Esta area puede
calcularse s6lo en aquellos casos en los que los nodos puedan ubicarse en posiciones
discretas de la grilla.
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Relacion de aspecto [Tam13]  La relacién de aspecto se define como la razén entre
el lado mas corto y el lado mas largo del rectangulo que encierra el arbol. El uso
6ptimo de la pantalla se logra minimizando el area de la visualizacién y permitiendo
controlar la relacién de aspecto.

Separacion de subdrboles |Cha+96]  Sea T, el subarbol de 7' con raiz en v. Un
diagramado de 7" cumple la propiedad de separacién de subarboles si para dos
subarboles de T con nodos disjuntos T, y T,, los rectangulos que encierran los
diagramados de T, y T}, no se superponen.

Hoja mds cercana [RS08]  La hoja més cercana se define como el minimo entre las
distancias euclideas de la raiz a cada una de las hojas del arbol.

Hoja mas lejana |[RSO8]  La hoja més lejana se define como el maximo entre las
distancias euclideas de la raiz a cada una de las hojas del arbol.

Tamano [Bat+99]  El tamano del diagramado es el mayor lado del rectangulo més
pequeno que cubra al arbol.

Longitud total de arcos [Bat+99]  La longitud total de arcos es la suma de las
longitudes de todos los arcos del diagramado.

Longitud promedio de arcos [Bat+99]  La longitud promedio de arcos es el valor
promedio de las longitudes de todos los arcos del diagramado.

Longitud mdzima de arcos [Bat+99]  La longitud maxima de arcos es el maximo
entre todas las longitudes de los arcos del diagramado.

Longitud uniforme de arcos [Bat+99]  La longitud uniforme de arcos es la varianza
de las longitudes de los arcos del diagramado.

Resolucion angular |Bat+99]  La resolucién angular es el minimo dngulo formado
por dos arcos incidentes a un mismo nodo.

Simetria [Bat+99]  Representa la identificacién visual de simetrias en el diagra-
mado.

Por otro lado, existen propiedades matematicas definidas sobre grafos y otras sobre

arboles en particular; ademas algunas de las primeras también resultan apropiadas en este

ultimo caso. Entre las mas relevantes que se han tenido en cuenta en la visualizacion de

arboles se encuentran las que se mencionan a continuacion:

n Altura

s Cantidad de nodos, hojas y nodos internos
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» Entropia  La entropia de un grafo ([NLO7; MD12]) se interpreta como la estructura
de su informacion de contenido y puede utilizarse como una medida de complejidad.
Esta medida estd asociada a una relaciéon de equivalencia definida en un grafo finito.
La particién inducida por la relacién de equivalencia permite definir una distribu-
cién probabilistica. Aplicando la férmula de entropia de Shannon [Sha4§| con la
distribucién se obtiene un valor numérico que sirve como un indicativo de la carac-
teristica estructural capturada por la relacién de equivalencia. En particular, si X
representa el invariante de un grafo y 7 una relacion de equivalencia que particiona
X en k subconjuntos de cardinalidad X;, la entropia H (G, 1) se define como sigue:

H(G, 7)== Pilog(P) =

Alta entropia indica que muchos vértices son igualmente importantes, mientras que
baja entropia indica que so6lo unos pocos vértices son relevantes.

» Numero de Strahler  Inicialmente el nimero de Strahler fue definido con el objeto
de medir el grado de bifurcacién de arboles binarios, y luego se extendié |[Aub-+04]
para arboles en general. Sea 7 el vértice de un arbol, el nimero de Strahler ¢ de n
se define como

« Sin es una hoja entonces o(n) =1

« Sin tiene k + 1 hijos n; tales que o(n;) < o(n;), si ¢ < j entonces

o(n) = max {o(n;) + 1.
El nimero de Strahler de un arbol T', (7', es el nimero de Strahler asociado a la
raiz de T'.

Sin embargo, no hay, en la bibliografia, métricas de calidad orientadas a la escalabilidad
visual definidas sobre visualizaciones explicitas de arboles, ni tampoco sobre visualizacio-
nes en el espacio hiperbélico (H3, Walrus, HyperbolicBrowser |[Lam-+95]).

En esta secciéon se define un parametro de calidad orientado a la escalabilidad visual
para evaluar las visualizaciones obtenidas utilizando el Gyrolayout y ademads, una mé-
trica sobre los datos a visualizar que permite predecir el parametro de calidad definido
anteriormente.

7.3.1. Parametro de calidad: visibilidad de nodos

Se consideré como parametro para medir la calidad de la visualizacion la cantidad
de nodos visibles, es decir la wvisibilidad de los nodos. Se considerara que un arbol es
completamente visible si todos sus nodos son visibles y parcialmente visible si al menos
uno de sus nodos no es visible. Un nodo se considera visible si su representacién en la
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pantalla necesita al menos un pixel. Con esto se busca establecer si existen nodos que se
han acercado tanto a la superficie de la bola (el infinito del espacio hiperbdlico) que no
serian visibles a pesar de las posibles rotaciones de esta.

Suponiendo una ventana cuadrada de H pixeles de lado, y considerando que se aprove-
cha al maximo el espacio disponible, se puede estimar la cantidad de pixeles que ocupara
cada nodo proyectando ortograficamente la bola de didmetro 2 que representa el espacio
hiperbdlico sobre tal ventana. Sea «; el tamano del nodo ¢ en el espacio hiperbdlico, y
A= Ozi% la cantidad de pixeles que ocupa el nodo en pantalla; luego, el nodo i se consi-
dera visible si A; > 1. Un arbol sera completamente visible si, para todo nodo i, A; > 1.
En caso contrario, el arbol sera parcialmente visible.

7.3.2. Prediccion de arbol completamente visible

En esta seccion se propone una métrica que predice si un arbol serd completamente
visible 0 no, es decir, permite saber de antemano y sin aplicar la técnica al conjunto de
datos si un determinado arbol se visualizarad completa o parcialmente utilizando la técnica
del Gyrolayout.

Para lograr este objetivo se analizaron diferentes propiedades de los arboles y se com-
pararon con la visibilidad de arbol evaluada en una ventana de 1000 x 1000 pixeles. Para
este andlisis se estudiaron 144 arboles distintos, entre los que se encontraban varios ar-
boles de directorios reales y otros arboles creados al azar con caracteristicas particulares
(4rboles completos de diferentes grados y alturas, arboles con poca cantidad de nodos
y mucha altura, y arboles con muchos nodos y poca altura). En particular, la relacién
cantidad de nodos—altura fue encontrada como una de las més prometedoras a la hora de
identificar arboles completamente visibles: al graficar el logaritmo de la cantidad de nodos
contra el logaritmo de la altura (ver figura , se puede apreciar que aquellos arboles
que se ubican debajo de la linea ¢ son, en general, arboles completamente visibles.

3
& 25 v
£ 2 £ s Completamente visible
\;% 1,5 —~F" T v Parcialmente visible

A ALA , o e .
2 1 S R Ve A S Linea divisoria
AR 28RV IV v

NE S R ¢y = —0,3311050935z + 2,2267898449

0 >

0 1 2 3 4 5 6 7
x : log(cantidad de nodos)

Figura 7.1: Prediccion de la visibilidad de nodos en el Gyrolayout. En la figura se muestra
cémo la informacién de cantidad de nodos y altura del arbol se puede utilizar para predecir, con
cierto grado de certeza, si todos los nodos seran visibles en una ventana de 1000 x 1000 pixeles.

En la tabla[7.1] se muestra el resultado de la prediccién segun los aciertos y los errores
en porcentaje sobre el total de las 144 muestras, ademas de las cantidades absolutas:
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Prediccién
Completa Parcial
Completa | 46% (66) | 4% (6)
Parcial 8% (11) | 42% (61)

Visibilidad

Tabla 7.1: Sobre un total de 144 muestras, el resultado de la prediccién segun aciertos y errores
en porcentaje y cantidades absolutas.

7.3.3. Asistencia al usuario

Contar con una medida que permita saber de antemano si el arbol de datos que se desea
visualizar puede ser completamente visible presenta una buena guia a la hora de elegir
la técnica a utilizar para visualizar el arbol. La métrica propuesta es un primer avance
en la definicién de una métrica que determine cuan visible sera un arbol visualizado con
Gyrolayout.

A partir de la métrica propuesta, un sistema semiautomatico puede tener en cuenta
que:

= si el arbol se ubica por debajo de la linea divisoria, sera completamente visible.
= si el arbol se ubica por encima de la linea divisoria, serd parcialmente visible.

Sin embargo, si el arbol se ubica en la cercania de la linea divisoria, no es posible saber si
serd completa o parcialmente visible.

[gualmente, y a pesar de la incertidumbre existente, es posible que para una gran
cantidad de arboles, la métrica ayude al sistema (y por lo tanto al usuario) a predecir
correctamente el desempeno del Gyrolayout a la hora de visualizar determinado arbol de
datos.

7.4. Conclusiones

En este capitulo se definié una métrica particular para treemaps, y se presentd una
propuesta para el Gyrolayout. Ambas métricas, mas alla de las diferencias, buscan predecir
la cantidad de nodos visibles para un arbol particular utilizando cada una de las técnicas.
En el caso de los treemaps la medida devuelve un valor numérico que indica qué porcentaje
de nodos serd representado con al menos un pixel; en cambio, en el caso del Gyrolayout,
la medida devuelve un valor binario, que indica si el arbol sera completamente visible o
parcialmente visible en una ventana de 1000 x 1000 pixeles. Esta medida es aplicable tanto
al arbol completo como al arbol colapsado.






Capitulo 8

Conclusiones y Trabajo Futuro

Se presentan las conclusiones finales y el trabajo futuro que puede desarrollarse a partir del

realizado en esta tesis.

8.1. Conclusiones

Con el objetivo de contribuir en la toma de decisiones a lo largo del pipeline de visua-
lizacion, en esta tesis se ha propuesto la aplicaciéon de métricas especificas de escalabilidad
visual para técnicas de visualizacion representativas con el propoésito de predecir como es-
tas se desempenaran en funcion de sus factores limitantes para un determinado conjunto
de datos.

A partir de la divisién de los factores limitantes de las técnicas en factores externos
e internos, se propuso la definicion de métricas orientadas a la escalabilidad visual que
cuantifiquen los factores limitantes internos de estas. Dado que, en general, un gran fac-
tor limitante de las técnicas de visualizacién es la oclusion o la superposicion debido al
reducido espacio disponible para realizar las visualizaciones, se definieron medidas que
permiten predecir la wvisibilidad de los datos en la visualizacion. En particular, se pro-
pusieron métricas para predecir la visibilidad en los scatterplots, en los Treemaps y en
el Gyrolayout y se propuso la integracion de estas métricas al proceso de visualizacion.
Adicionalmente, se desarrolld6 un layout particular para la visualizacion de arboles.

Especificamente podemos agrupar las contribuciones en:

s Gyrolayout. Se desarrollé una implementacion novedosa de un layout hiperbédlico
3D con capacidades multirresolucién. Si bien inicialmente se representan todos los
nodos, cuando la cantidad de estos es grande y ofuscan la vista es posible colapsar
subarboles para reducir la cantidad de datos visibles tratando de conservar la in-
formacién. Como parte del desarrollo del Gyrolayout se propuso una extension del
Teselado baricéntrico pesado de Voronoi para subdividir la superficie de una esfera.

» Fscalabilidad visual en scatterplots y drboles. Se desarrollaron métricas especificas
de escalabilidad visual tanto para scatterplots como para arboles.
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En el caso de los scatterplots se definié una féormula que modela la visibilidad de
datos distribuidos segiin una distribucién normal en un scatterplot en funciéon de la
cantidad de datos, el tamano de la ventana y el tamano del glifo; se considera tanto
la ventana como el glifo cuadrados.

En lo referido a los arboles se consideraron dos casos, los treemaps y el Gyrolayout.
En el caso de los treemaps se presenté un algoritmo que calcula el porcentaje de
nodos visibles segin las propiedades definidas para la visualizacién (dimensiones
minimas de los nodos, separacién entre nodos y dimensiones de la ventana). Para
el Gyrolayout se propone una propiedad del arbol como métrica para predecir la
visibilidad de sus nodos en la visualizacion, permitiendo distinguir entre aquellos
arboles que seran totalmente visibles de aquellos parcialmente visibles.

Integracion de medidas de escalabilidad visual con el Modelo Unificado de Visuali-
zacion. Se integro la propuesta de utilizacion de métricas al MUV, permitiendo
asistir al usuario en la etapa de elecciéon de la técnica mas apropiada para un dado
conjunto de datos.

La definiciéon de medidas que predigan algtin factor importante de las técnicas de
visualizacién en funcion del conjunto de datos y de las caracteristicas particulares
de su instanciacién, permite predecir aspectos del resultado final de la técnica y
por lo tanto distinguir entre aquellas potencialmente efectivas y aquellas que no lo
son. Ademas, estas le permiten al usuario encontrar una configuraciéon aceptable de
la técnica sin necesidad de concretar la visualizacion, incluyendo las capacidades
multirresolucion de las técnicas.

En lo que al desarrollo de nuevas técnicas de visualizacion se refiere, esta tesis
plantea la necesidad de que estas estén acompanadas de un analisis de sus factores
limitantes internos y de métricas propias que permitan predecir su desempeno y
estimar los pardmetros mas apropiados para visualizar un dado conjunto de datos.
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8.2. Trabajo Futuro

En esta tesis se plantea la necesidad de que cada técnica de visualizacion tengan
asociado un conjunto de métricas que indiquen cémo se desempena la técnica con un
determinado conjunto de datos en relacion a sus factores limitantes. En base a esto es
posible plantear dos tipos de trabajos futuros, aquellos que completan el trabajo aqui
presentado y aquéllos derivados que lo extienden:

1. Trabajos futuros complementarios Las tres métricas que se presentaron a lo largo de
los diferentes capitulos son métricas asociadas a casos particulares de cada técnica,
por lo tanto se propone:

» Extender la métrica definida para los scatterplots a otras distribuciones de
datos ademas de la distribuciéon normal, a ventanas no cuadradas y a glifos de
diferentes formas.

» Extender la métrica definida para los treemaps a casos en los que haya informa-
cion asociada a cada nodo y la estructura del arbol no sea lo tinico importante
a visualizar, es decir, que el tamano de cada nodo sea proporcional a algin
dato asociado.

» Formalizar una métrica para la visibilidad en el Gyrolayout que complete la
propuesta presentada, la extienda a diferentes tamafios de ventanas y permita
determinar el porcentaje de visibilidad de los nodos.

2. Trabajos futuros derivados Dado que el trabajo realizado en esta tesis esta enfocado
sobre tres técnicas representativas de visualizacién, para cada una de las cuales se
defini6é una tnica métrica, se propone:

= Para las técnicas expuestas en esta tesis, definir nuevas métricas que midan el
desempeno de las técnicas en funcién de otros factores limitantes.

= Analizar los factores limitantes de otras técnicas de visualizacion ya existentes
y definir métricas para medir el desempeifio de otras técnicas en funcién de los
factores limitantes de cada una de ellas.






Apéndice A

Conceptos basicos de geometria
hiperbdlica

La geometria hiperbélica ([Hes+01]) difiere de la geometria euclidea en la negacion del
quinto postulado. En particular, en el espacio euclideo de dos dimensiones (2D euclideo
o plano euclideo), dada una recta a y un punto P, P ¢ a, existe una y s6lo una recta b
paralela a a que contiene a P. Sin embargo, en el espacio hiperbdlico de dos dimensiones
(2D hiperbolico o plano hiperbolico) existen varias rectas diferentes paralelas a a que
contienen a P.

Hay varios modelos estandares de geometria hiperbdlica: el modelo del hiperboloide,
el modelo de Poincaré y el modelo de Klein (también conocido como modelo de Beltrami),
entre otros. Tanto el modelo de Klein como el modelo de Poincaré representan todo el
espacio hiperbdlico en un volumen euclideo cerrado; ademas, las rectas en el modelo de
Poincaré se corresponden con arcos en el espacio euclideo, mientras que las rectas en el
modelo de Klein son también rectas en el espacio euclideo. Esta tltima caracteristica hace
al modelo de Klein preferible sobre el modelo de Poincaré.

Los espacios gyrovectoriales [Ung05] son una adaptacién de los espacios vectoriales
para aplicarse a la geometria hiperbolica; en particular, el algebra del modelo de Klein es
determinada por los espacios gyrovectoriales de Einstein[] Dado que los espacios vectoria-
les son una forma natural de tratar con el espacio Euclideo y los espacios gyrovectoriales
son una adaptacion de los espacios vectoriales, se considerd que son una forma natural de
tratar con los espacios hiperbdlicos. A continuacién se presentard una introduccion a los
espacios gyrovectoriales y sus operaciones.

Sea V = (V,+,-) un espacio vectorial real con la operacién binaria + y el producto
interno -, y sea V, la s—esfera de V, para un valor s > 0:

Ve={veV:|v]<s}

ME] espacio gyrovectorial de Mébious determina el dlgebra de la geometria hiperbélica del modelo de
Poincaré.
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La suma de Einstein @ (gyrosuma) es una operacién binaria en V definida como

D ! +1 +1 Ju (u-v)
u VvV = u —V — u-v)u
1+ 5 T Sl4m
dond
ondae B 1

T P

y el producto por un escalar ® es definido por

r@0=0
r ® v = stanh (7’tamh’1 @) T

vl

donder e R,veV,yv#D0.

En todos los casos, la norma ||-||, el producto escalar y las operaciones vector-escalar
son las que V; hereda del espacio vectorial V. Notar que la gyrosuma no es conmutativa
ni asociativa.

El espacio gyrovectorial de Einstein (R?,®,®) es equivalente al modelo de Beltrami
para la geometria hiperbdlica, la cual es representada por una esfera de radio s dentro del
espacio euclideo R3. En nuestro layout asumimos s = 1, sin embargo, en lo que sigue de
esta seccion se mantendrda s como una posible variable, para preservar la generalidad de
las férmulas.

En este punto, es necesario definir algunos conceptos importantes para poder usar las
operaciones del espacio gyrovectorial de Einstein para implementar la geometria hiperbé-
lica de la visualizacién de arboles que proponemos.

Gyropunto y gyroposicion

Llamaremos gyropunto a los elementos del espacio gyrovectorial para evitar ambigiie-
dad entre estos y los puntos del espacio euclideo. Una gyroposicion es una posicion en el
espacio determinada por un gyropunto.

Gyrodiferencia

La gyrodiferencia & se define como

acb=a®-b=a®(-1xb).

Gyrométrica y métrica

La métrica del espacio gyrovectorial de Einstein se define como

h(a,b) = tanh™!

d(a,b) — doon
s



111

donde d(a,b) = || © a @ b|| = ||b © al| es una gyrométrica del espacio gyrovectorial de

vl
ot

Einstein, y ¢y = tanh™!

Gyrovector normalizado

Se considera que un gyrovector v esta normalizado si la métrica h(0,v) = ¢yoo = ¢y =
1. Por consiguiente, ||v|| = stanh 1. Dado un gyrovector u, el gyrovector normalizado de

u sera
1 stanh 1
u= ————u.

—®
Pu [[ull
Gyrodirecciones y angulos

Una gyrodireccién es un gyrovector v tal que ||v|| = 1. El &ngulo entre dos gyrovectors
es el dngulo entre las dos gyrodirecciones asociadas. Sean u y v dos gyrovectores, y « el
angulo entre ellos, entonces cosa = Tl * I

Base Ortonormal
Una base ortonormal es un conjunto de 3 gyrovectores normalizados (by, by, bs) dénde
el angulo entre cada par de ellos es m/2:

|Ib1]| = ||bz|| = ||bs|| = stanh 1
by by =b; b3 =by- by =cosm/2 =0

Gyrovector dirigido

Un gyrovector dirigido pq, determinado por la cola p y la cabeza q, estd definido por
la diferencia

pq =©SpDq.

Translaciones y rotaciones

Una traslacién 7" de un gyropunto p por un gyrovector t se define por la ecuacion
p’ = Ti(p) = p®t. La traslacién inversa T~' de una traslacién T es p = T} *(p’) = p'E—t,
donde H se denomina cosuma y se define por la ecuacion

Yul + YV
Yot W

ulHv=2®

Sea [ una recta definida por dos gyropuntos diferentes p y q. Una rotacién R de un
gyropunto v alrededor de la recta [ por un angulo 6 es definida en [PG92| por la ecuacién

Rip(v) =T ' (RS (Ti(v)))
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donde
~__p(p—aqa) ~_q-(a—-p)
t= P-a)-P-a) " (a-p)-(a-p"
L. P-a
Ip—dq

y RS es la rotacion habitual del espacio euclideo de tres dimensiones.

Gyroparalelogramo

Sean a, b y c tres gyropuntos. Luego, los cuatro puntos a, b, ¢ y d son los vértices
del gyroparalelogramo abdc, sid = (bHc) © a.

Ley de Einstein de la suma del gyroparalelogramo Sea abcd un gyroparalelogra-
mo, luego (Ca® b)H (Gad®c) = (©ad d) (ver figura [A.1]).

(a) Sea d un gyropunto tal que d = (b) En el caso particular que a = 0, la
(bHc) @ a, entonces abed es un gy- ley de la suma del gyroparalelogramo
roparalelogramo. Ademés, sean u = se reduce ad =bHec.

ca®db,v=cadcyw=0add,
luego uHv = w.

Figura A.1: Ley de Einstein de la suma del gyroparalelogramo. La figura m ilustra el caso
general de la ley de la suma del gyroparalelogramo. Por otro lado, la figura muestra el caso
particular en que uno de los vértices del gyroparalelogramo es coincidente con el origen.



Apéndice B
Extensiones del Teselado de Voronoi

Se presenta el Teselado esférico, baricéntrico y pesado de Voronoi aplicado tanto al La-
yout Esférico 3D en Larrea et al. [Lar+09] como aplicado al Gyrolayout en Urribarri et al.
(Urr+13]. Para esto, es necesario definir previamente los conceptos de Teselado de De-
launay, Teselado de Voromoi, Teselado esférico de Voronoi y Teselado esférico pesado de

Voronos.

B.1. Teselado de Delaunay

Dado un conjunto de puntos P = {p1,pa,...,p,} en R™, un Teselado de Delaunay es
un conjunto de k simplex 1, s, ... %, con vértices en P tales que ningin punto de P estéd
en el interior de la hiper-esfera circunscrita a ningin simplex ¢;.

Una Triangulacién de Delaunay (Teselado de Delaunay bidimensional) es un conjunto
de tridngulos con vértices en P tales que ningtin punto de P estd en el interior de la
circunferencia circunscrita a ningin tridangulo de la triangulacion.

B.2. Teselado de Voronoi

Dado un conjunto de puntos (generadores) P = {p1,ps,...,pn} en R™, un Teselado
de Voronoi es un conjunto de n regiones V' (p;), donde un punto ¢ € R™ esta dentro de la
region V' (p;) si y solo si distancia(p;, q) < distancia(p;, ¢) para todo p;,p; € P,i # j.

El Teselado de Voronoi y el Teselado de Delaunay son duales: toda region de Teselado
de Voronoi (es decir, todo generador) se corresponde con un vértice del Teselado de De-
launay y por cada par de regiones adyacentes en el Teselado de Voronoi hay una arista
entre los correspondientes vértices del Teselado de Delaunay.

B.3. Teselado esférico de Voronoi

Un Teselado esférico de Voronoi es un Teselado de Voronoi de la superficie de la
esfera. En este caso, el conjunto P es un conjunto de puntos pertenecientes a la superficie
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S ={(z,y,2) € R* : 2* + y* + 2*> = 1}, y las regiones V(p;) son los puntos ¢ € S que
satisfacen distancia(p;, ¢) < distancia(p;, ¢) para todo p;,p; € P,i # j.

B.4. Teselado esférico pesado de Voronoi

Un Teselado esférico pesado de Voronoi es un Teselado esférico de Voronoi en el que
cada generador p; tiene asociado un peso w;, y la distancia entre un punto ¢ y un generador
p; es la distancia pesada w-distancia(a, w,, ) = |a — z|*> — w,, donde |.| es la distancia
euclidea.

La idea general del algoritmo que calcula el Teselado esférico pesado de Voronoi de los
puntos P sobre la esfera estd esquematizado en el algoritmo[7} Dado un conjunto de puntos
P sobre la superficie de la esfera y el conjunto de pesos W con los pesos correspondientes
a cada punto, el algoritmo calcula el Teselado esférico pesado de Voronoi de la superficie
de la esfera en funcién de Py W.

La Triangulacion de Delaunay de los puntos sobre la superficie de la esfera se calcula
como el convex hull de esos puntos, basado en que si Apqr es una cara del conver hull,
entonces existe un plano P que contiene a los puntos p, ¢ y r, el cual deja un semiespacio
vacio a un lado, y todos los puntos restantes del otro lado. La interseccién entre P y la
esfera S es una circunferencia (ver figura , que es la circunferencia circunscrita al
tridngulo esférico 8pgr (ver figura . Dentro de la circunferencia circunscrita no hay
puntos de P; todos los deméas puntos se encuentran fuera de la circunferencia, contenidos
en el semiespacio no vacio. Por lo tanto, Opqr es un triangulo de Delaunay sobre la
superficie de la esfera.

(a) Interseccién entre el plano y la es-  (b) Circunferencia circunscrita
fera al tridangulo esférico

Figura B.1: Circunferencia circunscrita al tridngulo esférico. @ Circunferencia resultante de
la interseccién entre la esfera y un plano. @ La interseccion entre la esfera y el plano es la
circunferencia circunscrita del tridngulo esférico ya que contiene a los tres vértices del triangulo.

El circuncentro pesado de un tridngulo esférico Babc donde w,, wy, vy w,. son los pesos
de los vértices a, b y ¢ respectivamente, se define como sigue. Sea c¢ el circuncentro del
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triangulo Aabe, ¢, el punto coplanar a a, b y ¢ que satisface
w-distancia(a, w,, ) = w-distancia(b, wy, ) = w-distancia(c, w,, ),

y n la normal del plano que contiene al Aabc

Luego, el circuncentro pesado s, (ver figura [B.2)) de Qabc es la interseccién entre la
bola unitaria y la semirrecta de direccién n y origen en el punto ¢, donde ¢, es el punto:

Cw — C\/1 — (c.c
=i
lcw — | + 1

Sw

Figura B.2: Corte transversal de la esfera generado por el plano normal n x (¢, — ¢), el cual
contiene al origen de la esfera. En el corte transversal evidencia cémo h,, se mapea en la bola y
el proyectado sobre la superficie para alcanzar el circuncentro pesado.

Algoritmo 7 Teselado esférico pesado de Voronoi (WSVT)

Entrada: Un conjunto de puntos P = {p1,...,p,}.
Un conjunto de pesos W = {wy, ..., w,} donde w; es el peso de p;.
Salida: El Teselado esférico pesado de Voronoi V de la superficie esférica S en funcion de

PyW.

7.1: Sea H el convex hull de P en R3. Esto representa la Triangulacién de Delaunay de
P sobre §. Notar que H no es pesada.

7.2: Sea V el Teselado de Voronoi construido como el grafo dual de H: para cada triangulo
en H su circuncentro pesado es un vértice de V. Si dos triangulos en H son vecinos,
entonces sus circuncentros pesados estan unidos por una arista en V.

7.3: retornar V.
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B.5. Teselado esférico, baricéntrico y pesado de Vo-

ronoi

Un Teselado baricéntrico de Voronoi (CVT) |[Du+99] es un Teselado de Voronoi parti-
cular, en el cual el generador de cada regién de Voronoi es su centro de masa (baricentro).
Un CVT con distancia pesada es apropiado para dividir la superficie en subareas donde el
tamano de cada una depende del generador en si mismo y no de su posicién en la super-
ficie. Para calcular un Teselado esférico, baricéntrico y pesado de Voronoi (WSCVT) es
necesario introducir la definiciéon de baricentro de un triangulo esférico y baricentro de un
poligono esférico. Se consideran triangulos y poligonos en la esfera unitaria. El baricentro

lZiZia El baricentro de un poligono esférico vy, ..., v,

de un triangulo esférico Babc es
[JenOg| es

n— ! drea(Bugv;viy 1) baricentro(Bugviviy 1)

Y

1 -
S, drea(Bugv;viyr)

donde el area de un tridngulo @abc es igual a su exceso esférico £

A _ B _
B =ttt ran () (251 ton (252 ) 1an (159),
2 2 2 2
donde A, B y C son las longitudes de los lados y s es el semiperimetro.
El algoritmo WSCVT presentado es una adaptacion del que computa el Teselado bari-

céntrico pesado de Voronoi en superficies planas presentado por Balzer y Deussen [BD05b|;
el algoritmo original subdivide una superficie plana finita; este algoritmo se extendio a
3D para subdividir la superficie de una esfera. La idea general del algoritmo es construir
el WSVT para un conjunto de generadores y luego reemplazar cada generador con el
baricentro de su correspondiente regién de Voronoi, hasta alcanzar un error aceptable o
un limite preestablecido para la cantidad de iteraciones. Dado que la distancia pesada no
es suficiente para controlar el tamano de cada region, es necesario ajustar el peso de los
generadores en cada iteracién. Cuando el tamano de una region es mayor que el tamano
deseado, el peso de su generador debe disminuirse; analogamente, si el tamaiio es menor,
debe aumentarse el peso del generador.

Es importante remarcar que los valores de los tamafios no son areas sino porcentajes.
Si se asocia el peso de un generador con la superficie de la esfera, el area de una region G;
debe representar el mismo porcentaje sobre toda la superficie de la esfera, que el peso w;
sobre la suma total de pesos. Luego, el valor del tamano deseado d; y el valor del tamano
real a; de una region G; son

w; area(G;)

- S w; @i = drea(S)

d;

El algoritmo se detiene cuando la diferencia entre el valor del tamano deseado y el valor
del tamano actual de todas las regiones se encuentra por debajo de un dado error . El
peso ajustado de un generador p; con peso actual w;, valor de tamano deseado d; y valor



B.5. Teselado esférico, baricéntrico y pesado de Voronoi 117

de tamano real a; es

a; — d; . .
w; (1 + y ) si el valor es mayor que d; sino, §

)

donde § es un valor positivo cercano a 0, por ejemplo 1078, que evita obtener generadores
con peso nulo. El algoritmo que genera el WSCVT se esquematiza en el algoritmo [§

Algoritmo 8 Teselado esférico, baricéntrico y pesado de Voronoi (WSCVT)

> Ubica los nodos en la superficie de la esfera
Entrada: Un conjunto de pesos W = {wy, ..., w,}.
Salida: Un conjunto de puntos P = {pi,...,pn}, cada punto se corresponde con la
posicién de un nodo, distribuidos segiin W'.

8.1: Sea P una distribucién tentativa inicial de puntos sobre una esfera unitaria S.
Posiblemente una distribucion aleatoria

8.2: Sea D el conjuntos de valores deseados | d; = Ew;”)

8.3: mientras ¢, > ¢ > no se alcanzo un error aceptable

8.4: Sea V el WSVT de P.

8.5: Sea &rea1 la diferencia méxima (o promedio) entre los valores deseados (d;) y los
valores reales ga;f;fg))) de las regiones de V.

8.6: para cada region G; de V

8.7: Sea p; € P el generador de la region Gj.

8.8: Reemplazar p; con el baricentro esférico de G;.

8.9: retornar P.
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