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Resumen

El crecimiento exponencial en la generacion y almacenamiento de datos ha planteado
importantes desafios en su procesamiento y andlisis. En este contexto, la visualizacién
de datos desempena un papel fundamental al permitir la transformacion de grandes
volumenes de datos en representaciones comprensibles para el ser humano. No obstante,
a medida que los conjuntos de datos aumentan en tamano y dimensionalidad, el diseno

de visualizaciones efectivas se vuelve cada vez mas complejo.

Con el objetivo de abordar estos desafios y optimizar el proceso de visualizacién,
esta tesis propone soluciones innovadoras que abarcan diversos aspectos clave. En primer
lugar, se desarrolla un marco metodolégico basado en tres pilares fundamentales de la
visualizacién: los datos, su representacion visual y los objetivos del andlisis. Se realiza
un analisis detallado de las técnicas de visualizacion existentes, organizandolas en una
nueva taxonomia que facilita su clasificacion y aplicacién. Asimismo, con el propésito de
unificar la interpretacion y el uso de las tareas analiticas en visualizacion, se propone una
taxonomia de tareas unificada que supera las diferencias terminolégicas presentes en la

literatura.

De manera complementaria, se disena y desarrolla un sistema de recomendacion que
optimiza la seleccion de técnicas de visualizacion considerando de manera integral las
caracteristicas de los datos, los objetivos analiticos del usuario y sus preferencias en la
representacion visual. Este sistema ofrece una guia estructurada para la seleccién de
representaciones graficas adecuadas, permitiendo a usuarios expertos y no expertos crear
visualizaciones expresivas y efectivas.

Finalmente, se presenta el disenio e implementaciéon de herramientas especializadas
para la visualizacién de datos multidimensionales, con un enfoque particular en el analisis
de datos geoldgicos. Estas herramientas combinan técnicas tradicionales con modelos

avanzados de aprendizaje automatico, ofreciendo soluciones innovadoras para el andlisis
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de grandes conjuntos de datos.



Abstract

The exponential data generation and storage has posed significant challenges in data
processing and analysis. In this context, data visualization plays a fundamental role in
enabling the transformation of large volumes of data into human-comprehensible rep-
resentations. However, as data sets increase in size and dimensionality, the design of
effective visualizations becomes increasingly complex.

To address these challenges and optimize the visualization process, this thesis propos-
es innovative solutions encompassing several key aspects. First, a methodological frame-
work is developed based on three fundamental pillars of visualization: data, their visual
representation, and the objectives of the analysis. A detailed analysis of existing visu-
alization techniques is conducted, organizing them into a new taxonomy that facilitates
their classification and application. Additionally, to unify the interpretation and use of
analytical tasks in visualization, a unified taxonomy of tasks is proposed, overcoming the
terminological differences present in the literature.

In addition, a recommendation system is designed and developed that optimizes the
selection of visualization techniques by comprehensively considering the characteristics
of the data, the user’s analytical objectives, and their preferences in visual represen-
tation. This system offers a structured guide for the selection of appropriate graphical
representations, allowing expert and non-expert users to create expressive and effective
visualizations.

Finally, the design and implementation of specialized tools for multidimensional data
visualization are presented, with a particular approach to geological data analysis. These
tools combine traditional techniques with advanced machine learning models, offering

innovative solutions for the analysis of large datasets.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y Motivacion

En la actualidad, nos encontramos inmersos en la era de los datos, donde la cantidad
generada y almacenada crece a un ritmo sin precedentes. Los avances tecnoldgicos han
impulsado un incremento exponencial en la produccion de datos, llevando a volimenes que
superan cualquier estimacion previa. En 2003, se calculaba que cada persona almacenaba
aproximadamente 800 megabytes de datos digitales, duplicindose esta cifra cada tres
anos [LV03]. Hoy en dia, esta tendencia no solo persiste, sino que se acelera: en 2023, la
cantidad total de datos generados alcanzé los 120 zettabytes, y se proyecta que para 2025
esta cifra ascienda a 181 zettabytes.

Este crecimiento en la generacién de datos no solo ha transformado la manera en
que se almacenan y gestionan estos datos, sino que también ha introducido desafios
significativos en su procesamiento, analisis y aprovechamiento. Para que estos conjuntos
de datos sean comprensibles y ttiles para los seres humanos, es fundamental convertirlos
en representaciones visuales adecuadas que permitan extraer informacién de forma clara
y efectiva. Sin este paso, los datos crudos pueden resultar ininteligibles y dificiles de
interpretar, incluso cuando su volumen es relativamente pequeno. En este sentido, la
visualizacién de datos juega un papel crucial, ya que facilita la identificacién de patrones,
la formulacion de hipétesis y la toma de decisiones fundamentadas, aprovechando asi esta
invaluable fuente de conocimiento.

En particular, en diversas areas es habitual visualizar conjuntos de datos caracte-

rizados por multiples dimensiones, lo que introduce desafios significativos en su repre-
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sentacion grafica. A medida que la dimensionalidad de los datos aumenta, lograr una
visualizacién efectiva se vuelve mas complejo. Las técnicas tradicionales, disenadas para
datos de pocas dimensiones, muchas veces resultan insuficientes para capturar la estruc-
tura de estos conjuntos de datos. Uno de los principales obstaculos en la visualizacion
de datos multidimensionales es la sobrecarga visual, donde la visualizacién se vuelve tan
densa y compleja que los usuarios no pueden procesar toda la informaciéon de manera

efectiva.

Otro desafio considerable es la pérdida de informacion que puede ocurrir al reducir
las dimensiones, lo que afecta la calidad de la interpretacién de los datos. Para facilitar
el andlisis de grandes volimenes de datos, en muchos casos es necesario representarlos
en un espacio de baja dimensionalidad, generalmente de dos o tres dimensiones [DKZ13].
Las representaciones bidimensionales son mas faciles de explorar, y la percepcién humana
estd naturalmente adaptada al mundo tridimensional que nos rodea. En algunos casos,
puede ser aceptable reducir la dimensionalidad eliminando variables, lo que Inselberg
denominé “mutilar dimensiones” [GLI98]. Sin embargo, limitarse a un subconjunto de
dimensiones podria resultar en una representacion simplificada que no capture adecuada-
mente la complejidad inherente de los datos. Ademas, la seleccion de las dimensiones més
relevantes es un proceso subjetivo, que depende del conocimiento profundo del dominio
en cuestién y de los objetivos del andlisis. En otros escenarios, es crucial analizar todas las
dimensiones de manera conjunta, ya que solo al considerarlas en su totalidad se pueden
revelar relaciones, patrones complejos y estructuras subyacentes que no serian evidentes
si se redujeran o eliminaran dimensiones. En este contexto, la reduccion de la dimensio-
nalidad se presenta como una herramienta 1til, al proyectar los elementos de datos desde
un espacio de alta dimensién a uno de menor dimension preservando la mayor cantidad

posible de la informacién original.

La representacién visual de las relaciones entre las variables también puede ser un
desafio en el andlisis de conjuntos de datos multidimensionales. Como senalé Jacques
Bertin [Ber83], la informacién no solo consiste en elementos de datos individuales, sino
también en las relaciones entre ellos. Sin embargo, a medida que el nimero de variables
aumenta, muchas de las técnicas de visualizacion existentes no logran representar ade-

cuadamente estas relaciones.

A pesar de estos desafios, los avances en el poder computacional y la creciente disponi-
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bilidad de herramientas y algoritmos especializados han facilitado considerablemente el
analisis de datos multidimensionales. Comprender en profundidad los métodos disponibles,
identificar sus capacidades y limitaciones, seleccionar cuidadosamente las técnicas més
adecuadas, y desarrollar soluciones alternativas es crucial para extraer informacion rele-

vante de conjuntos de datos complejos y aprovechar todo su potencial.

1.2. Objetivo General y Aportes

La era digital ha traido consigo una explosién sin precedentes en la generaciéon y
acumulacion de datos, presentando retos significativos para su procesamiento y analisis.
La visualizacién de datos desempena un papel crucial, ya que permite convertir grandes y
complejos conjuntos de datos en representaciones visuales comprensibles. Sin embargo, a
medida que la dimensionalidad de los datos aumenta, el disenio de visualizaciones efectivas
se convierte en un desafio cada vez mayor.

En este contexto, esta tesis propone soluciones innovadoras que optimizan el proceso
de visualizacién mediante el desarrollo de un marco metodolégico robusto, la realizacion
de un analisis exhaustivo de las técnicas de visualizaciéon més utilizadas y sistemas de
recomendacién de técnicas existentes, y la implementacion de herramientas innovadoras.

A lo largo de este trabajo se abordan los aspectos fundamentales de la visualizacion,
estructurados bajo un marco metodoldgico basado en las tres preguntas clave “;Qué?-
¢Por qué?-;Como?” definidas por Munzner [Mun14], que estructuran el proceso de visua-
lizacién en funcién de los datos, su representacién visual y los objetivos analiticos. Este
enfoque proporciona una base sélida para disenar visualizaciones efectivas, adaptadas a
las necesidades y requerimientos especificos de los usuarios.

Ademas, se lleva a cabo un anadlisis exhaustivo de las técnicas de visualizaciéon mas
utilizadas, las cuales se agrupan en una nueva taxonomia que incluye enfoques basados
en geometria, iconos, pixeles, jerarquias y grafos, y se propone una taxonomia unificada
de tareas que facilita la interpretacién y aplicacién de las tareas analiticas en el diseno de
visualizaciones. Asimismo, se disenia y desarrolla un sistema de recomendacion integral
que optimiza la seleccién de técnicas de visualizacion, considerando las propiedades de
los datos, las preferencias de representacién visual y los objetivos analiticos del usuario.

Por otra parte, se desarrollan e implementan enfoques y herramientas especializadas para
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la visualizaciéon de datos multidimensionales, con un enfoque particular en las Ciencias
Geoldgicas. Estas soluciones combinan técnicas tradicionales de visualizacién con métodos
avanzados de aprendizaje automatico para mejorar el analisis de datos complejos.

A continuacién se detallan los principales aportes de este trabajo de investigacion:

1. Relevamiento y analisis de los modelos de visualizaciéon y definicién del
marco metodoldgico. Se define un marco metodoldgico basado en las tres pregun-
tas clave “sQué?-sPor qué?-;Como?” definidas por Munzner [Munl4], con el fin
de estructurar el proceso de visualizacion. A su vez, se lleva a cabo una exploracién
de los modelos de visualizacion presentes en la literatura, dentro del contexto de
este marco propuesto. Se describe en detalle el Modelo Unificado de Analisis Vi-
sual (UVAM), que integra las caracteristicas del Modelo Unificado de Visualizacién
(UVM) con aspectos especificos del andlisis visual [GULC23, MCFEO03]. Este mo-
delo presenta un marco conceptual esencial para la comprension de los temas que

se desarrollaran a lo largo de la tesis.

2. Analisis de los tres pilares del marco “;Qué?-;Por qué?-;Como?”: Se
lleva a cabo un andlisis exhaustivo de los tres pilares fundamentales del marco
propuesto: los datos, su representacion visual y los objetivos dentro del proceso
de visualizacion. Este andlisis incluye una revision detallada de la taxonomia de
los datos, el estudio de los componentes que conforman la estructura visual, y
un relevamiento exhaustivo de las diferentes taxonomias de tareas presentes en la
literatura. Este relevamiento sirvié como base para desarrollar una taxonomia de
tareas, que unifica las terminologias empleadas en la literatura para describir las
diversas tareas analiticas. Ademds, se exploran las interacciones aplicables a los

distintos estados y transformaciones del proceso de visualizacion.

3. Relevamiento exhaustivo de técnicas de visualizacién para datos mul-
tidimensionales. Se describen las técnicas de visualizacién mas empleadas en el
analisis de datos multidimensionales y se agrupan en una nueva taxonomia, que
abarca enfoques basados en geometria, iconos, pixeles, jerarquias y grafos. El obje-
tivo en este punto consiste en ofrecer una comprensién profunda de cada técnica,

sus caracteristicas y aplicaciones especificas.

4. Relevamiento de sistemas de recomendacion de técnicas de visualizacion.
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Se realiza un relevamiento de los sistemas existentes de recomendacion de técnicas
de visualizacion, evaluando sus metodologias y criterios de seleccion, tales como la
naturaleza de los datos, los objetivos del andlisis, el conocimiento del dominio y las
preferencias de visualizacién del usuario. Este analisis establece el marco conceptual

fundamental para la creacién del sistema de recomendacién propuesto.

5. Diseno e implementacién de un sistema de recomendacién integral de
visualizacién. Se disena y desarrolla un sistema de recomendacion de técnicas
de visualizacion que integra factores clave para la seleccion de las representaciones
visuales mas apropiadas. Este sistema se destaca por considerar los tres pilares fun-
damentales de la visualizacion en su recomendacion: las caracteristicas del conjunto
de datos, los objetivos analiticos del usuario y sus preferencias de representacion

visual.

6. Diseno e implementacién de sistemas especializados para la visualizacién
de datos multidimensionales. Se disenan e implementan diversos enfoques y
herramientas innovadoras para la visualizacién de datos multidimensionales, con
un enfoque particular en las Ciencias Geoldgicas. Estos sistemas combinan técnicas
tradicionales de visualizacién con métodos avanzados de aprendizaje automatico,
ofreciendo soluciones integradas para la representacién y analisis de conjuntos de
datos complejos. Herramientas como Spinel Web [AGF*21], VISUEL [AGC22],
GLC-Frame [LAGC24] y SpinelVA [ALF*24] se destacan como contribuciones clave,
al facilitar la exploracion y el andlisis visual interactivo de grandes volimenes de
datos. Ademas, se ha formalizado una taxonomia que abarca todas las caracteristi-
cas capaces de describir cualquier técnica de visualizacion NP-GLC en 2D, asi como
las interacciones asociadas [ALGC23]. Esta taxonomia ha sido fundamental para es-
tructurar el analisis de estas técnicas, y guiar el diseno y desarrollo de nuevas solu-
ciones NP-GLC. Ademas, a través de casos de estudio especificos, se ha resaltado el

potencial y el impacto de estos sistemas en el analisis de datos multidimensionales.

1.3. Estructura de la Tesis

En esta tesis incluimos los conceptos relevantes, de modo tal que la lectura de la

misma sea autocontenida. A continuacion describimos su estructura:
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= Capitulo 1 Introduccion. Este capitulo presenta los objetivos, el marco en el que

se desarrolla el estudio y detalla las principales contribuciones de la investigacion.

s Capitulo 2 Los Tres Pilares de la Visualizacién. En este capitulo, se pro-
pone un marco metodoldgico basado en las tres preguntas clave “;Qué?-;Por qué?-
¢ Como?” definidas por Munzner [Mun14], con el objetivo de estructurar el proceso
de visualizacién. Se realiza un analisis exhaustivo de los diferentes modelos de vi-
sualizacién para el andlisis visual presentados en la literatura, en el contexto de
este marco metodoldgico. Asimismo, se describe en detalle el Modelo Unificado de
Analisis Visual (UVAM), que integra el Modelo Unificado de Visualizacion (UVM)
con aspectos especificos del andlisis visual [GULC23, MCFE03|, proporcionando un
marco conceptual clave para la comprension de los temas que se abordaran a lo

largo de la tesis.

= Capitulo 3 Datos y Tareas - Dos Pilares de la Visualizacion. Este capitulo se
enfoca en los dos primeros pilares fundamentales del marco metodolégico propuesto:
los datos y el objetivo del andlisis. En particular, se aborda la representacion de
datos dentro del proceso de visualizacién, utilizando como referencia el Modelo
Unificado de Analisis Visual (UVAM). Ademads, se realiza un andlisis exhaustivo de
la taxonomia propuesta por Munzner [Munl4] para clasificar los conjuntos de datos
y atributos en el ambito de la visualizacién, lo cual resulta esencial para identificar
las propiedades de los datos que determinan la seleccion de las técnicas visuales

adecuadas.

A continuacion, se presenta un relevamiento detallado de las taxonomias de tareas
existentes, que sirvié como base para el desarrollo de una taxonomia unificada, la
cual se expone en el capitulo 6. Finalmente, se realiza un andlisis de las interacciones

posibles en los distintos estados y transformaciones del proceso de visualizacién.

= Capitulo 4 Fundamentos de la Representaciéon Visual. El capitulo se cen-
tra en el tercer pilar del marco metodolégico propuesto: la representacién visual
de los datos. Se exploran en detalle los componentes que conforman la estructura
visual, tales como las marcas, los canales visuales y el sustrato espacial. Ademas, se
analizan las técnicas mas comunmente utilizadas para la visualizaciéon de datos mul-

tidimensionales, las cuales se agrupan en una nueva taxonomia que abarca enfoques
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basados en geometria, iconos, pixeles, jerarquias y grafos.

s Capitulo 5 Sistemas de Recomendacién de Técnicas de Visualizacion. En
este capitulo, se lleva a cabo un analisis exhaustivo de los sistemas de recomendacion
de técnicas de visualizacion presentes en la literatura, examinando las metodologias
y enfoques actuales que orientan la seleccién de las técnicas mas adecuadas. Este
analisis establece el marco conceptual fundamental para el desarrollo del sistema

de recomendacion que se presenta en el capitulo siguiente.

» Capitulo 6 Sistema de Recomendacién Integral de Visualizacién (CVRS).
Se disena e implementa un sistema integral de recomendacién de técnicas de visua-
lizacién que considera de manera integral los tres pilares fundamentales del marco
metodoldgico propuesto: el objetivo de analisis, las caracteristicas de los datos y
las preferencias individuales de representacion visual. Este sistema representa un
avance significativo en el campo de la visualizacion de datos, al combinar flexibilidad
con un sélido fundamento metodoldgico y establece una base robusta para futuras

mejoras y desarrollos en el area.

Ademas, como se ha senalado previamente, la literatura presenta diversas taxo-
nomias de tareas que emplean terminologias distintas para describir tareas que, en
esencia, son conceptualmente similares. En este contexto, se propone una nueva
taxonomia unificada que facilita tanto la interpretacion como la aplicacion de las

tareas analiticas en el disenio de visualizaciones efectivas.

= Capitulo 7 Casos de Estudio. Este capitulo aborda el diseno e implementacién
de enfoques y herramientas desarrolladas para enfrentar los desafios del andlisis y la
visualizacién de datos multidimensionales, con un enfoque particular en las Ciencias

Geoldgicas.

Entre las herramientas destacadas se incluyen Spinel Web [AGF*21|, VISUEL
[AGC22], GLC-Frame [LAGC24] y SpinelVA [ALF*24], las cuales combinan técni-
cas tradicionales de visualizacion con métodos avanzados de aprendizaje automatico,
y facilitan la exploracién interactiva de grandes volimenes de datos, proporcionan-
do nuevas perspectivas para el andlisis y la visualizacién de datos multidimen-

sionales. Asimismo, se exploran en profundidad las técnicas GLC (General Lines
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Coordinates) y se formaliza una taxonomia que abarca las caracteristicas funda-
mentales para describir cualquier técnica de visualizacién NP-GLC (Non-Paired
General Lines Coordinates) en 2D, incluidas las interacciones asociadas, lo que ha

sido esencial para estructurar y orientar el desarrollo de nuevas soluciones en este

campo [ALGC23].

Ademas, se presentan distintos casos de estudio que ilustran la aplicacién practica de
estas herramientas en el ambito de las Ciencias Geoldgicas, destacando su capacidad

para optimizar la visualizacién de datos geoquimicos.

Capitulo 8 Conclusiones y Trabajo Futuro. En este capitulo se presentan las

conclusiones de nuestro trabajo y el trabajo futuro a realizar.



Capitulo 2

Los Tres Pilares de la Visualizacion

2.1. Introducciéon

En la actualidad, la creciente disponibilidad de grandes volimenes de datos ha trans-
formado significativamente la forma en que recopilamos, almacenamos y analizamos la
informacion. Diariamente, se generan enormes cantidades de datos provenientes de diver-
sas fuentes, que incluyen sensores, redes sociales y experimentos cientificos, entre otras.
Sin dudas, esta avalancha de informacién presenta nuevas oportunidades y desafios con-
siderables.

En este contexto, la visualizacion de datos se ha convertido en una herramienta
fundamental para facilitar el andlisis y comprensién de grandes volimenes de datos.
Aprovechando la capacidad humana para procesar informacion visual de manera rapida,
la visualizacién transforma datos abstractos en representaciones expresivas y efectivas.
Una representacion visual es expresiva cuando transmite exclusivamente la informacién
relevante contenida en los datos. Es decir, no crea ni retiene informacion adicional, sino
que refleja de manera objetiva lo que necesitamos para realizar una tarea especifica. Por
otro lado, una representacion visual es efectiva cuando se adapta a nuestros sistemas mo-
tores y sensoriales, es decir, a nuestra capacidad de observar e interactuar con el entorno.
Dado que tratamos con representaciones visuales, es crucial tener en cuenta las carac-
teristicas del sistema visual humano. En este sentido, la efectividad se refiere a la facilidad
con la que podemos extraer la informacién necesaria de una representacion visual para
llevar a cabo nuestra tarea.

El proceso de visualizacion se refiere a la serie de pasos mediante los cuales los datos
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se transforman en representaciones visuales, es decir, ilustra los estados que los datos
atraviesan desde su formato bruto hasta su representacién visual final. En la literatura,
se han propuesto varios modelos para la visualizacién de datos, que han permitido avances
interesantes en la formalizacién y semi-automatizacién del proceso de visualizacién.

En este capitulo, se presenta una sintesis de los principales modelos de visualizacion
propuestos en la literatura. Este anélisis revela que todos los modelos o procesos de visua-
lizacién pueden estructurarse utilizando el marco “; Qué?-;Por qué?-;Como?” presentado
por Munzner [Mun14]. La importancia de este marco reside en su capacidad para describir
los modelos mentales que empleamos como disenadores de visualizaciones: comenzamos
definiendo qué datos vamos a analizar (s Qué?), luego identificamos la informacién valiosa
a extraer y el objetivo del andlisis (4Por qué?), y culminamos con las decisiones sobre
la representacion visual de los datos (;Cdmo?), incluyendo la seleccién de técnicas de
visualizacién, codificaciones y opciones de diseno especificas. Este marco no solo guia el
proceso de visualizacion, sino que también garantiza una alineacién coherente entre los
datos, el objetivo y su representacién visual, lo que resulta en visualizaciones efectivas.

Luego, se presenta en detalle el Modelo Unificado de Anélisis Visual (UVAM, por sus
siglas en inglés, Unified Visual Analytics Model) propuesto por Ganuza et al. [GULC23],
que incorpora caracteristicas especificas del analisis visual al Modelo Unificado de Vi-
sualizacién (UVM, por sus siglas en inglés) de Martig et al. [MCFEOQ3]. Se detallan los
diferentes estados del modelo, asi como las transformaciones y operaciones realizadas en
cada uno de ellos para facilitar el analisis visual y la interaccién del usuario. Este modelo

proporcionara el marco conceptual para los temas tratados en capitulos posteriores.

2.2. Los Tres Pilares de la Visualizacion

Tamara Munzner propone un marco de tres pilares fundamentales para la visualizacion
de datos, que orienta el proceso de trasformaciéon de los datos en representaciones visuales
efectivas [Munl4]. La autora menciona que este marco, denominado “; Qué?-;Por qué?-
;Como?” no debe ser visto como una imposicién restrictiva, sino como una guia util
para el desarrollo de visualizaciones. El marco proporciona un enfoque que ayuda a los
disenadores a crear visualizaciones que comuniquen la informaciéon de manera efectiva y

expresiva, considerando todos los aspectos importantes del proceso.
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Visualizacion
efectivay
expresiva

Figura 2.1: Los tres pilares de la visualizacion. Los modelos de visualizacion pueden estruc-
turarse utilizando el marco “; Qué?-; Por qué?-;Cdmo?”: los datos, las tareas y la representacion
visual. Considerar en conjunto estos tres pilares permite disefiar visualizaciones tanto efectivas

como expresivas.

El marco se estructura en torno a tres ejes fundamentales, como se ilustra en la
figura 2.1. El primer pilar, el “;Qué?”, se refiere a los datos que se van a visualizar.
Esta etapa implica un analisis detallado de la calidad, naturaleza y caracteristicas de los
datos, incluyendo su estructura, volumen y complejidad. Comprender a fondo los datos
es crucial porque la naturaleza de estos influira directamente en las decisiones de diseno
posteriores. Aqui, es crucial preguntarse: ;Qué datos visualizard el usuario final en la
representacion producida?. Esta reflexion guia el disenio hacia los datos més relevantes y

significativos para el usuario.

El segundo pilar, el “;Por qué?”, se centra en la razon detras de la visualizacion. Para
disenar una visualizacién efectiva, es necesario comprender en profundidad el propédsito
de la visualizacion y qué se espera lograr con ella. Entre las tareas se pueden incluir la
comparacion de valores especificos, la identificacién de tendencias, asi como la deteccion
de anomalias o patrones, entre otras. Comprender el “; Por qué?” ayuda a guiar el diseno
y asegura que la visualizacién cumpla con las necesidades del usuario. En esta etapa,
se debe considerar: ;Por qué es necesario desarrollar esta visualizacion para el usuario

final? ;Es para descubrir lo que los datos revelan, presentar hallazgos a otras personas,
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o simplemente por interés? ;Estamos buscando tendencias, valores atipicos, similitudes
o correlaciones?. Estas preguntas son fundamentales para definir el propésito y la fun-
cionalidad de la visualizacion.

Finalmente, el pilar del “;Cdomo?” aborda las técnicas, métodos de visualizacién y
la representacién visual que se empleard para representar los datos y alcanzar los ob-
jetivos identificados. Una vez que se ha determinado qué datos se van a visualizar, la
siguiente pregunta es cémo se van a representar esos datos. Esto abarca las técnicas y los
métodos de visualizacién que se utilizaran, como graficos de lineas, diagramas de flujo
y tablas, entre otros. La elecciéon de la representacién visual adecuada es crucial para
facilitar la comprension y el andlisis de los datos. Ademas, este pilar permite alinear las
visualizaciones con las preferencias del usuario, asegurando una presentacién personali-
zada y de calidad. Los disenadores deben tener en cuenta aspectos especificos como la
eleccion de las marcas, los canales visuales y el sustrato espacial. En esta fase, es im-
portante plantearse: ;s Como debemos disenar la visualizacion y las interacciones? ;Como
definiremos las opciones de diserio que conformardn la vista final?.

Integrar los tres pilares es esencial para lograr una visualizacion efectiva y expresiva.
Considerar apropiadamente cada pilar garantiza que la visualizacion no solo sea técnica-
mente correcta, sino también efectiva en la comunicacién de los datos y en el cumplimiento

de las tareas del usuario.

2.3. Modelos de Visualizacion

En la literatura se han propuesto diversos modelos para la visualizacion de datos, que
han impulsado avances significativos en la formalizacién y automatizacién del proceso de
visualizacién basado en datos de entrada.

En 1999, Card et al. [CMS99] introdujeron un pipeline fundamental para la visua-
lizacién de datos (ver figura 2.2). Este modelo se considera una base esencial para la
visualizacién de datos describiendo, paso a paso, el proceso para generar representaciones
visuales. El pipeline se alinea perfectamente con los tres pilares del marco metodoldogico
propuesto. En primer lugar, se enfoca en definir qué datos se van a visualizar. En esta
etapa, los Datos Crudos se transforman en tablas detalladas que incluyen metadatos re-

levantes. A continuacién, el modelo aborda la Forma Visual, donde los Mapeos Visuales
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Figura 2.2: Modelo de visualizacién definido por Card et al. [CMS99] en el contexto de los
tres pilares de la visualizacién. Figura adaptada de [CMS99].

convierten las tablas en estructuras visuales, integrando sustratos espaciales, marcas y
otros métodos de codificacion gréafica. Finalmente, las Estructuras Visuales se transfor-
man en Vistas interactivas presentadas al usuario a través del sistema visual humano.
A diferencia de otros modelos, el pipeline de Card enfatiza las interacciones humanas y
considera explicitamente el objetivo o tarea final. Las interacciones se llevan a cabo en
funcion de la tarea, permitiendo que los usuarios ajusten la visualizacién para cumplir
con sus objetivos especificos.

Ed Chi y John Riedl [CR98, Chi00] proponen un modelo de estados de datos para
el diseno de técnicas de visualizacién que permite al usuario interactuar en todas las
etapas del proceso. Este modelo distingue entre etapas de datos (representadas por pa-
ralelogramos oscuros en la figura 2.3), transformaciones de datos y operadores en cada
etapa. Las cuatro etapas de datos— Valor, Abstraccion analitica, Abstraccion de visua-
lizacion y Vista—corresponden a los diferentes estados que los datos atraviesan durante
el proceso de visualizacion. Estos estados se transforman sucesivamente a través de tres
tipos de transformaciones: Transformacion de datos, Transformacion de visualizacion y
Transformacion de mapeo visual. Los operadores en cada etapa (Operador de etapa de
valor, analitica, de visualizacion y de vista) actiian sin alterar la estructura de los datos
procesados. La Transformacion de visualizacion une dos componentes del modelo: el es-
pacio de datos (indicado por la linea punteada celeste) y el espacio de vista (representado
por la linea punteada verde). Esta transformacién convierte los datos en una forma que
se puede visualizar.

Anos més tarde, Martig et al. [MCFEO3] presentan un Modelo Unificado de Visua-
lizaciéon (UVM) que abarca tanto los procesos como los estados de los datos, aplicable a

cualquier tipo de visualizacién, sin importar el campo especifico de origen. Este modelo,
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VISUALIZACION
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DE VISUALIZACION
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OPERADOR DE
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Figura 2.3: Modelo de estados de datos para la visualizaciéon de informacién presentado por Chi

et al. [Chi00] en el contexto de los tres pilares de la visualizacién. Figura adaptada de [Chi00].

ilustrado en la figura 2.4, se representa como un flujo que describe los diferentes estados
que los datos atraviesan a lo largo del proceso de visualizacién. El modelo incluye cinco
estados: Datos Crudos, Datos Abstractos, Datos a Visualizar, Datos Mapeados Visual-
mente y Datos Visualizados. Ademas, define cuatro transformaciones que facilitan la tran-
sicién entre estos estados: Transformacion de Datos Crudos a Datos Abstractos (Transf.
DC-DA), Transformacion de Datos Abstractos a Datos a Visualizar (Transf. DA-DV),
Transformacion de Mapeo de Visualizacion (Transf. Mapeo Visual) y Transformacion de
Visualizacion (Transf. de Visualiz.). Posteriormente, Ganuza et al. [GULC23] introducen
el Modelo Unificado de Analitica Visual (UVAM), el cual combina el UVM [MCFEO03]
con las caracteristicas especificas de la analitica visual. Este modelo modifica el UVM
anadiendo operaciones especiales dentro de los estados para respaldar el andlisis visual.

Este modelo se ilustra en la figura 2.6 y se explora en detalle en la seccion 2.4.

Por su parte, Tamara Munzner presenta un modelo anidado de cuatro niveles [Mun09],
que inicia el proceso de visualizacion desde la caracterizacion del problema en lugar de
enfocarse directamente en los datos. En el siguiente nivel, se realiza el mapeo de estos

datos a operaciones abstractas y tipos de datos. El tercer nivel se centra en el diseno de la
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Figura 2.4: Modelo Unificado de Visualizaciéon (UVM) definido por Martig et al. [MCFEO03]

en el contexto de los tres pilares de la visualizacién. Figura adaptada de [MCFEO03].

codificacion visual y la interaccidén necesarias para soportar estas operaciones. Finalmente,
en el nivel mas interno, se desarrolla el algoritmo para ejecutar las técnicas de manera
automatica y eficiente. La figura 2.5 ilustra este modelo anidado.

Tras un analisis de los modelos de visualizacion presentados, se identifican los tres pi-
lares fundamentales que sustentan el proceso de visualizacion. A pesar de las diferencias en
la terminologia, la complejidad y los enfoques metodolégicos, los datos, la representacion
visual y las tareas emergen como elementos constantes en cada uno de los modelos es-
tudiados. Estos tres pilares no solo son esenciales para la estructuracién de los modelos
de visualizacién, sino que también proporcionan un marco que permite el desarrollo de
visualizaciones efectivas y expresivas.

En primer lugar, los datos actiian como el punto de partida comiin en la mayoria de
los modelos. Sin importar la denominaciéon empleada, ya sea “Datos Crudos”, “Valor” o
simplemente “Datos”, se reconoce la existencia de informacién que requiere procesamiento
y transformacion para ser analizada. El segundo pilar es la tarea o el propdsito que motiva

la visualizacion. Aunque en algunos modelos este aspecto puede no ser del todo explicito,

Caracterizacion del Problema en el Dominio \
Abstraccién de Datos y Operaciones LQUE? \ v
Diseno de Técnicas de Codificacion e Interaccion \ V
Disefio del Algoritmo V

Figura 2.5: Modelo anidado de visualizacién definido por Munzner [Mun09]. Figura adaptada

de [Mun09].



16 CAPITULO 2. LOS TRES PILARES DE LA VISUALIZACION

siempre esta presente. Este tltimo aspecto se manifiesta en la interaccion del usuario, la
generacién de conocimiento o la caracterizacién del problema. Representa el objetivo final
del proceso de visualizacién y andlisis, orientando la decisiéon sobre qué datos procesar
y cémo representarlos visualmente para cumplir con un propdsito analitico especifico.
Finalmente, el tercer pilar se refiere a la representacion de los datos para su visualizacion.
Este aspecto se manifiesta de diversas formas en los modelos, desde los “Mapeos Visuales”
propuestos por Card et al. [CMS99], hasta la “Transformacién de Mapeo Visual” presente
tanto en el Modelo Unificado de Visualizacién (UVM) como en el Modelo Unificado de
Analitica Visual (UVAM). Este pilar encapsula la transformacién de datos abstractos en

representaciones visuales interpretables, constituyendo el nicleo de la visualizaciéon.

La presencia de estos tres pilares a lo largo de la evolucién de los modelos de visuali-

zacion enfatiza su trascendencia esencial.

2.4. Modelo Unificado de Andlisis Visual (UVAM)

En tanto los modelos de visualizacion vistos anteriormente ilustran el proceso de
transformacién de datos a representaciones visuales, un flujo de trabajo de anélisis visual
pone énfasis en el razonamiento analitico, asi como en la toma de decisiones con interfaces

visuales interactivas.

Como se mencioné en la seccion 2.3, el Modelo Unificado de Anélisis Visual (UVAM)
combina el Modelo Unificado de Visualizacién (UVM) con las particularidades propias del
analisis visual. Este modelo se representa como un flujo entre los diversos estados por los
que transitan los datos durante el proceso. Ademas, define las interacciones del usuario
con los datos y sus representaciones intermedias, el control ejercido por el usuario sobre
las transformaciones y las visualizaciones, y anade operaciones dentro de los estados para

respaldar el andlisis visual. La figura 2.6 ilustra el Modelo Unificado de Analisis Visual.

A continuacion, se detallaran los distintos componentes del modelo, el cual consti-
tuira la base para explicar y comprender mejor los contenidos abordados en los capitulos

posteriores.
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Figura 2.6: Modelo Unificado de Anélisis Visual (UVAM) presentado por Ganuza et

al. [GULC23] en el contexto de los tres pilares de la visualizacion. Figura adaptada de [GULC23].

2.4.1. Los Estados

Los datos atraviesan diferentes estados a lo largo del proceso. Un cambio en el estado

no siempre se debe a diferencias estructurales, sino a los diferentes roles que cumplen los

datos dentro del proceso completo.

» Datos Crudos (DC). Los DC corresponden al estado inicial de los datos en el proceso

de visualizacion. Estos datos provienen de distintos dominios de aplicacion o de
visualizaciones previas, lo que resulta en una amplia variedad de formatos y fuentes

diversas.

Datos Abstractos (DA ). Este es un estado intermedio de los datos, en el cual se en-
cuentran en un formato manejable pero atin no es posible su visualizacién. Los DC,
o un subconjunto de ellos, se almacenan en una representacién adecuada para facili-
tar su gestion en las etapas posteriores del proceso de visualizacion. En este estado,
ademas de los datos de interés, también se encuentran disponibles los metadatos

generados durante la transformacién de los datos.

Datos a Visualizar (DaV). Son todos los datos que estardn presentes en la visua-
lizaciéon. Este conjunto puede estar constituido por todos los DA o solo por una
parte de ellos. Es importante considerar que se pueden generar multiples conjuntos

de DaV a partir de un mismo conjunto de DC.

Datos Mapeados Visualmente (DMYV). Son los datos que se obtienen al mapear
visualmente los Datos a Visualizar. En esta etapa toma relevancia el tercer pilar

fundamental del marco metodolégico presentado en la seccién 2.2.
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Los DaV se enriquecen con la estructura visual, informacion necesaria para su repre-
sentacién visual. La estructura visual comprende el sustrato espacial y el sustrato
grdfico. El sustrato espacial se refiere a la superficie subyacente en la que se muestran
los elementos visuales y sus atributos (organizacién del espacio, diseno y tipo de
ejes, y dimensiones del espacio). El sustrato grdfico incluye los elementos graficos
utilizados para representar los datos en la vista (marcas visuales) y sus propiedades
graficas asociadas (canales visuales, que controlan la apariencia de las marcas). Para
un mismo conjunto de Datos a Visualizar pueden existir varios conjuntos de Datos
Mapeados Visualmente. Esta caracteristica es relevante en el marco de un proceso
de exploracion, donde el usuario puede o necesita comparar y analizar distintas
maneras de visualizar un mismo conjunto de datos. Caracteristicas fundamentales

de la representacién visual se describen en el capitulo 4.

» Datos Visualizados (DV). Si bien ésta es la ultima etapa del modelo, no es la final
del proceso de visualizacion, ya que constituye el espacio de exploracion para el
usuario. Es importante enfatizar que para el mismo conjunto de DMV, se puede
generar mas de un DV mediante la aplicacién de diferentes técnicas que satisfagan

las caracteristicas o las restricciones especificadas en el estado anterior.

2.4.2. Las Transformaciones

Las transformaciones son los procesos que permiten que los datos pasen de un estado

a otro.

s Transformacion DC-DA. Esta transformacion se encarga de convertir los datos
crudos (DC) del formato del dominio de la aplicacién a un formato interno mane-
jable a lo largo del resto del proceso. El resultado es un conjunto de datos abstractos
(DA) provenientes de fuentes externas de datos u otras visualizaciones. Esta trans-
formacion puede crear un nuevo conjunto DA o incorporar nuevos datos a uno

existente.

s Transformacion de DA-DaV. Esta transformacién permite la seleccion de los datos a
visualizar y realizar tareas como proyeccion y filtrado. Se generan nuevos conjuntos

de DaV manteniendo el mismo conjunto de DA.
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» Transformacion de Mapeo Visual. Esta transformacion es fundamental en el proceso
de visualizacion y permite al usuario definir cémo desea visualizar los datos. Se
encarga de la representacion visual, es decir, establecer qué estructuras visuales
son apropiadas, qué atributos se mapearan espacialmente y cémo, y qué marcas y

canales se utilizaran.

» Transformacion de Vista. Esta transformacién se encarga de generar la repre-
sentacion visual en pantalla, segin lo expresado en el estado de DMV. Una vez
seleccionada la técnica de visualizacion que soporta las restricciones presentes en el
estado anterior, se aplica para generar la vista. Para un conjunto determinado de

DMV, puede haber varias técnicas.

2.4.3. Las Operaciones

Para ampliar el proceso del Modelo Unificado de Visualizacién e incluir soporte de
operaciones especiales sobre los datos para llevar a cabo el analisis visual, el Modelo
Unificado de Anélisis Visual incorpora operaciones dentro de los estados relacionados con
los datos. Estas operaciones estan representadas por flechas oscuras en la figura 2.6, que

parten de un estado y regresan al mismo.

» Operaciones en los Datos Crudos (OpsDC). Los DC constituyen la entrada al proce-
so de visualizacion, proviniendo de diferentes dominios de aplicacién en un formato
dado. Estos DC pueden ser inexactos, poco fiables o ruidosos. Se deben llevar a cabo
ciertas actividades de preprocesamiento de datos para resolver estos problemas y
satisfacer los requisitos para las etapas siguientes. Las OpsDC a menudo se rela-
cionan con operaciones como conversiones de datos de un formato a otro, limpieza
de datos (para identificar y abordar problemas de calidad de datos en esta etapa),

integraciéon de datos (para fusionar datos de muchas fuentes), etc.

» Operaciones en los Datos Abstractos (OpsDA). Las OpsDA corresponden a ope-
raciones realizadas en los DA. El resultado de estas operaciones podria ser, por
ejemplo, datos derivados o mejorados. Estas operaciones también corresponden
a métodos centrados en el analisis como la reduccién de dimensiones, regresion,

agrupamiento o clustering en un conjunto de datos, extraccion de caracteristicas,
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muestreo de datos, etc. En este estado, ademas de tener los datos de interés, también

se dispone de los metadatos generados como resultado de las operaciones.

» Operaciones en los Datos a Visualizar (OpsDV). Las OpsDV corresponden a ope-
raciones aplicadas a los datos que estaran presentes en la visualizacién. Son las
mismas operaciones que en el estado anterior. Sin embargo, dado que el DaV puede
constituir un subconjunto de DA y las operaciones pueden ser costosas en términos
de tiempo y/o espacio, realizarlas en esta etapa podria mejorar significativamente

la eficiencia del proceso.

2.5. Conclusiones

En este capitulo se propone un marco metodolégico basado en las tres preguntas clave
definidas por Munzner [Munl4]: “;Qué?-;Por qué?-;Cdmo?”, con el objetivo de estruc-
turar el proceso de visualizacion. En este contexto, se realiza un andlisis exhaustivo de
los modelos de visualizacion mas relevantes presentados en la literatura, revelando que, a
pesar de sus diferencias en terminologia y complejidad, todos pueden ser estructurados en
torno a los tres pilares fundamentales de la visualizacion: el “;Qué?” (los datos), el “;Por
qué?” (las tareas u objetivos), y el “Como?” (la representacion visual). Estos pilares
son esenciales para la estructuracion de los modelos de visualizacion, y proporcionan un
marco conceptual que facilita el desarrollo de visualizaciones efectivas y expresivas.

Ademas, se presenta en detalle el Modelo Unificado de Analisis Visual [GULC23], el
cual amplia el UVM [MCFEO3] para integrar las particularidades del analisis visual. Este
modelo establece una base solida para abordar los temas que se desarrollardn a lo largo

de la tesis.



Capitulo 3

Datos y Tareas: Dos Pilares de la

Visualizacion

3.1. Introduccion

Como se detall6 en el capitulo anterior, el proceso de visualizacion de datos se basa
en tres pilares fundamentales: los datos, las tareas y la representacién visual. En este
capitulo, nos centraremos en los dos primeros pilares, abordando las preguntas ;Qué
datos vamos a visualizar? y ;Por qué es necesaria esta visualizacion?, dejando el anélisis
del tercer pilar para el capitulo siguiente. Este estudio se enmarca en el Modelo Unificado
de Anadlisis Visual (UVAM) [GULC23] y se contextualiza en el enfoque “;Qué?-;Por
qué?-;Como?” descrito en el capitulo 2.

En lo que respecta al primer pilar de la visualizacién, Munzner ofrece una clasificacion
exhaustiva de conjuntos de datos y atributos en el contexto de la visualizacion [Munl4].
En su andlisis, destaca la importancia de entender tanto el tipo de datos que se va a
visualizar como su semantica. La seméntica de los datos se refiere a su significado en
el mundo real. Por ejemplo, una palabra puede identificar un producto, una ubicaciéon o
una categoria, mientras que un nimero podria representar una fecha, una cantidad, o una
coordenada espacial. Por otro lado, Munzner define el tipo de dato como su interpretacién
estructural y establece una clasificacion en tres niveles: el nivel de los datos, el nivel de los
conjuntos de datos y el nivel de los atributos. Entre las diversas clasificaciones de datos
presentes en la literatura, consideramos que ésta es, sin duda, la mas completa.

Para abordar el segundo pilar, ;Por qué es necesaria esta visualizacion?, realizaremos

21
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un analisis detallado de las diversas taxonomias de tareas propuestas en la literatura.
La tarea de visualizacion se refiere al objetivo o propédsito detras de la visualizacién de
datos: ;Qué preguntas necesitamos responder? ;Qué decisiones deben tomarse a partir
de esta visualizacion?. Estas taxonomias de tareas han sido desarrolladas para ayudar a
estructurar y comprender las necesidades del usuario en el proceso de visualizacion.

Al considerar tanto los datos como las tareas, aseguramos que la visualizacién sea

relevante, funcional y alineada con los objetivos especificos del usuario.

3.2. Los Datos

En la actualidad, nos enfrentamos a un aumento exponencial en la cantidad de datos
generados y almacenados. A medida que las tecnologias de almacenamiento y recolec-
cién de datos mejoran, la cantidad de informacién disponible supera nuestra habilidad
para procesarla y utilizarla de manera efectiva. Un reto sumamente desafiante es la iden-
tificacion de métodos y modelos que permitan convertir esos datos en informacion ttil
y confiable. Gran parte del diseno de visualizaciones se encuentra determinado por la
naturaleza de los datos disponibles.

En el contexto del UVAM [GULC23], el tratamiento de los datos se concentra en los
tres primeros estados del proceso (ver figura 3.1). En el estado de Datos Crudos (DC), se
dispone de informacién en su forma original, sin procesar, a menudo en un formato que
carece de una estructura adecuada para una visualizacién efectiva. Al transformarse en
Datos Abstractos (DA), se define una estructura apropiada para estos datos, aplicando
operaciones que pueden generar datos derivados o enriquecidos. Finalmente, en el estado
de Datos a Visualizar (DaV), se seleccionan aquellos datos que estardn presentes en la
visualizacién. Estos tres estados estan especificamente orientados a los datos, a “; Qué?”
se va a visualizar.

A nivel de los datos, Munzner [Mun14] distingue cinco tipos de datos, a saber: elemen-
tos o items, atributos, enlaces o conexiones, posiciones y grillas. Un atributo es alguna
propiedad o caracteristica especifica que se puede observar, medir o registrar. El salario
de un empleado, el precio de un vehiculo, el nimero de ventas, la duracién de una cancion
o la temperatura, son ejemplos de atributos. Un elemento es una entidad individual que

es discreta, como una fila en una tabla o un nodo en una red. Por ejemplo, los elementos
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Figura 3.1: Los datos y tareas en el Modelo Unificado de Anélisis Visual (UVAM) [GULC23].

pueden ser personas, sucursales, dispositivos electronicos o ciudades. Un enlace es una
relacion entre elementos, tipicamente dentro de una red. Una grilla es una estructura que
representa el muestreo de un conjunto de datos sobre un espacio continuo permitiendo
dividir un dominio continuo en celdas o regiones discretas. Y, por tltimo, una posicion
es un dato espacial, que proporciona una ubicacién en el espacio bidimensional (2D) o
tridimensional (3D). Por ejemplo, una posicién podria ser el par latitud-longitud que
describe una ubicacién geografica o tres nimeros (z, y, z) que especifican una ubicacién
en el espacio tridimensional.

Posteriormente, estos datos se combinan para dar lugar a distintos conjuntos de datos,

los cuales se describen en detalle a continuacién.

3.3. Conjuntos de los Datos Abstractos

En el contexto del UVAM [GULC23], el procesamiento y la transformacién de los DC
generan los Datos Abstractos (DA). Esta etapa intermedia, denominada Transformacion
de Datos Crudos a Datos Abstractos (Transf. DC-DA ) segiin [GULC23], es crucial, ya que

organiza los datos en una estructura interna manejable en el proceso de visualizacion. Los
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DA adoptan representaciones mas manejables, como tablas, redes o formas geométricas,
lo que facilita su manipulacion en las etapas posteriores.

Un conjunto de datos, o dataset, se define como una colecciéon de observaciones rela-
cionadas, organizadas y formateadas para un propésito particular [CSK*20]. De acuerdo
con [Mun14], los conjuntos de datos pueden clasificarse en cuatro tipos principales: tablas,
redes, campos 'y geometria. La figura 3.2 ilustra estos tipos basicos de conjuntos de datos.

Como se menciond anteriormente, los tipos basicos de conjuntos de datos se derivan
de combinaciones de los tipos de datos fundamentales: elementos, atributos, enlaces,
posiciones y grillas. En una tabla, las celdas estdn organizadas mediante elementos y
atributos. Mientras que, en una red, los elementos, a menudo denominados nodos, estan
conectados por enlaces. Los campos continuos presentan una grilla basada en posiciones
espaciales, con atributos en sus celdas. Por su parte, la geometria espacial solo proporciona
informacion sobre la posicién.

Ademas, Munzner senala otras maneras de agrupar elementos, como clusteres, con-
juntos y listas. No obstante, no se profundiza en estos enfoques, ya que su andlisis se
centra en los tipos bésicos, los cuales constituyen un excelente punto de partida para
describir y comprender la parte del qué en el proceso de visualizacion.

Una vez que los datos han sido estructurados, el proceso avanza hacia la siguiente eta-
pa: la seleccion del conjunto de datos que se visualizara, conocido como Datos a Visualizar
(DaV). Este conjunto puede estar compuesto por todos los DA o por un subconjunto de
ellos. De un mismo conjunto de DA, es posible generar miltiples conjuntos de DaV, lo que
facilita la exploracion de diferentes regiones del espacio de informacién y su comparacion.
La identificacién de los datos mas relevantes para la tarea de visualizaciéon es un paso

crucial, ya que influye de manera directa en la efectividad de la representacion final.

3.3.1. Tablas

Los datos sin procesar pueden encontrarse en diversas formas, como en hojas de
calculo, archivos de texto, o registros de bases de datos. La primera etapa del Modelo
Unificado de Analisis Visual implica organizar estos datos en estructuras internas que
facilitan su posterior representacién visual. Una de las formas mas comunes de estructurar
estos datos es en tablas. En una tabla, cada fila corresponde a un elemento de datos,

mientras que cada columna representa un atributo del conjunto de datos. Cada celda de
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Figura 3.2: Clasificacién de conjuntos de datos de Munzner [Mun14].

la tabla se define por la interseccién de una fila y una columna —es decir, un elemento y

un atributo— y contiene el valor correspondiente a ese par.

La figura 3.3 muestra una seccién de la tabla del conjunto de datos Iris [Fis88], donde
las filas corresponden a las observaciones individuales y las columnas representan las
variables asociadas a estas observaciones, como el largo y el ancho de los sépalos y los

pétalos.

3.3.2. Redes

Una red se utiliza para especificar relaciones entre dos o méas elementos de datos. Un
elemento en una red a menudo se denomina nodo o vértice, mientras que un enlace o arista
representa una relacién entre dos nodos. Las redes no solo representan la estructura, sino
también aspectos contextuales como flujos o distancias entre los nodos. Por ejemplo, en
una red social, cada persona podria ser un nodo y los enlaces entre ellos representarian sus
amistades. En una red informaética, los nodos podrian ser las computadoras y los enlaces,
las conexiones entre éstas mediante cables fisicos o conexiones inalambricas. Tanto los
nodos de la red como los enlaces pueden tener atributos asociados.

Un drbol es un tipo particular de red con una estructura jerarquica. A diferencia de
una red general, los arboles carecen de ciclos: cada nodo hijo estd vinculado a un tnico
nodo padre. Un ejemplo de un arbol es el organigrama de una empresa, que ilustra en

forma esquematica las areas que la componen, las jerarquias y las relaciones entre ellas.
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e |d = # LongSépalo = # AnchoSépalo = # LongPétalo = ## AnchoPétalo = A Especies =
1 5.1 3.5 1.4 8.2 Iris-setosa
m 3.8 1.4 8.2 * Iris-setosa
3 4.7 3.2 1.3 B.Z“etosa
4 4.6 3.1 1.5 8.2 Iris-setosa
5 5.0 3.6 1.4 8.2 Iris-setosa
6 5.4 3.9 1.7 8.4 Iris-setosa
7 4.6 3.4 1.4 8.3 Iris-setosa
8 5.8 3.4 1.5 8.2 Iris-setosa
9 4.4 2.9 1.4 8.2 Iris-setosa
10 4.9 3.1 1.5 8.1 Iris-setosa
11 5.4 3.7 1.5 8.2 Iris-setosa
12 4.8 3.4 1.6 0.2 Iris-setosa
13 4.8 3.0 1.4 8.1 Iris-setosa
14 4.3 3.0 1.1 8.1 Iris-setosa

Figura 3.3: Ejemplo de tabla para el conjunto de datos Iris [Fis88]. Cada fila representa un
elemento (muestra de flor), cada columna un atributo (propiedad de la muestra) y su interseccién

es la celda que contiene el valor para ese par.

En la figura 3.4(a) se presenta un ejemplo de drbol con 82 nodos, extraido del estu-
dio [GTN14], donde los nodos varfan en tamano y color segin su distancia a la rafz. La
figura 3.4(b) utiliza un diseno basado en fuerzas para visualizar la red de co-ocurrencia de
personajes en los capitulos de Les Misérables, la famosa novela de Victor Hugo [HBO10].
En esta visualizacién, los colores de los nodos representan los clusteres identificados por

un algoritmo de deteccion de comunidades.

3.3.3. Campos

El tipo de conjunto de datos conocido como campo se caracteriza por contener valores
de atributos asociados con celdas en un dominio continuo. Cada celda en un campo
representa medidas o calculos, como temperatura, presion, velocidad, fuerza y densidad,
que son ejemplos de fenémenos fisicos que pueden ser descritos de manera continua.
A diferencia de los datos organizados en tablas o redes, donde el nimero de elementos

individuales es finito y bien definido, en los campos existen infinitos valores posibles entre
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Figura 3.4: (a) Un arbol con 82 nodos. Figura extraida de [GTN14]. (b) Red de co-ocurrencia

de personajes en los capitulos de la novela Les Misérables de Victor Hugo. Figura extraida

de [HBO10].

cualquier par de puntos medidos. Esto significa que siempre es posible obtener nuevas
medidas entre dos valores existentes.

Trabajar con datos continuos implica abordar varias consideraciones técnicas, como
la frecuencia de muestreo y la interpolacion. La frecuencia de muestreo se refiere a la
densidad con la que se toman las muestras, y una frecuencia insuficiente puede resultar en
una representacion inexacta del fenémeno continuo. Por otro lado, la interpolacién es una
técnica que se utiliza para estimar valores en puntos intermedios entre mediciones directas,
permitiendo asi reconstruir una representacion mas completa y precisa del campo.

En la figura 3.5(a) se muestra una visualizacién basada en glifos de un campo vecto-
rial tridimensional que ilustra cémo se pueden representar de manera gréafica los valores

continuos en un campo tridimensional.

3.3.4. Geometria

Los conjuntos de datos de tipo geométrico proporcionan informacion sobre la forma
de los elementos con posiciones espaciales explicitas. Estos elementos pueden ser pun-
tos (0D), lineas o curvas (1D), superficies (2D) o volumenes (3D). Estos conjuntos de
datos son intrinsecamente espaciales y a menudo incluyen una estructura jerarquica en
multiples escalas. A diferencia de los otros tipos de conjuntos de datos vistos, no tienen
necesariamente atributos: transmiten informacién directamente a través de la posicién

espacial de sus elementos.
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(a) (b)

Figura 3.5: (a) Visualizacién basada en glifos de un campo vectorial tridimensional. Figura
extraida de [Tell4]. (b) Mapa de colores que representa regiones como marcas de area utilizan-
do la geometria proporcionada. El color representa un atributo cuantitativo. Figura extraida

de [Munl4].

La figura 3.5(b) muestra un ejemplo de las tasas de desempleo en los Estados Unidos

de 2008 con un mapa de colores.

3.4. Atributos

Un atributo es una caracteristica especifica de un elemento o item. La figura 3.6
resume los tipos de atributos identificados por Munzner [Munl4]. Estos atributos se
clasifican principalmente en categoricos, ordenados y jerdrquicos. Dentro de los atributos
ordenados, se distingue entre ordinales y cuantitativos. Ademads, los datos ordenados
pueden presentar variaciones secuenciales desde un valor minimo hasta un valor maximo
o viceversa (secuenciales), pueden divergir en ambas direcciones desde un punto de origen
(divergentes) o repetir sus valores siguiendo un patrén regular (ciclicos).

La tabla 3.1 permite examinar un ejemplo concreto de estos diversos tipos de datos.
En ella se presenta un subconjunto de registros con informacién sobre los pasajeros del
Titanic [Tit21]. La tabla incluye siete atributos: el nimero tnico de ticket (Ticket),
el nombre del pasajero (Name), la edad (Age), el género (Gender), la clase de viaje
(Class), el precio del billete (Ticket) y su estatus de supervivencia (Survived). De
éstos, el nimero de ticket, el estatus de supervivencia, el género y el nombre del pasajero
son atributos categdricos; la clase es un atributo ordinal, la edad es un valor cuantitativo

discreto y el precio del billete es un valor cuantitativo continuo.
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Figura 3.6: Clasificacién de atributos segin Munzner [Mun14].

3.4.1. Atributos Categoéricos

Segun Card et al. [CMS99], los datos categdricos o nominales, como los nombres de
ciudades, géneros de peliculas o identificadores de productos, se definen como un conjunto
no ordenado. Estos datos permiten realizar comparaciones de igualdad o diferencia entre
sus elementos y pueden ser organizados segin criterios externos arbitrarios, como ordenar
alfabéticamente una lista de frutas por sus nombres. Sin embargo, es importante destacar
que tales ordenamientos no reflejan una propiedad intrinseca del atributo, a diferencia de
los datos ordenados. Es decir, para establecer cualquier tipo de orden en datos categoricos,

es necesario recurrir a informacién adicional externa.

3.4.2. Atributos Ordenados: Ordinales y Cuantitativos

Los atributos ordenados se distinguen de los categdricos por poseer un orden implicito.
Dentro de esta categoria, los datos ordinales disponen sus valores en una secuencia or-
denada, aunque no permiten la realizacién de operaciones aritméticas sobre ellos. Por
ejemplo, las tallas de una prenda (pequena, mediana, grande) o los niveles de satisfaccién
de un cliente (insatisfecho, regular, satisfecho) son datos ordinales.

Otro tipo importante de datos ordenados son los datos cuantitativos, que permiten
realizar operaciones aritméticas sobre sus valores numéricos. Ejemplos de datos cuantita-

tivos incluyen la altura y el peso de una persona, la temperatura, el tiempo de viaje en
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Ticket Name se  Gender Class Fare  Survived

24160  Allen, Miss Elisabeth Walton 29  female 1st  211.69 Saved
113760 Carter, Mrs Lucile 36  female 1st  120.00 Saved
113760  Goldschmidt, Mr George B. 48 male 1st 76.14 Saved
113760 Harper, Mr Henry Sleeper 71 male 1st 34.13 Lost
113503 Keeping, Mr Edwin Herbert 33 male 1st  211.10 Lost
110469  Maguire, Mr John Edward 30 male 1st 26.00 Lost

Tabla 3.1: Seis registros con informacién sobre los pasajeros del Titanic. Fuente de

datos: [Tit21]

minutos y la cantidad de agua consumida en litros. Tanto los niimeros enteros (discretos)

como los nimeros reales (continuos) se consideran datos cuantitativos.

3.4.2.1. Secuenciales, Divergentes y Ciclicos

Los datos ordenados pueden organizarse en dos formas principales: secuenciales y
divergentes. Una secuencia es un conjunto ordenado de elementos en el que cada término,
excepto el primero y el ultimo en el caso de ser finita, tiene un tinico predecesor y un tinico
sucesor. Esta puede ser creciente, decreciente o seguir otro patrén especifico. Por ejemplo,
en una escala de puntuacién en un examen, donde los valores van desde 0 hasta 100, los

nimeros siguen un orden secuencial en el que el puntaje aumenta mondétonamente.

En contraste, en un conjunto divergente, los datos se organizan en dos secuencias de
tal manera que sus valores se alejan en direcciones opuestas desde un punto de origen
comun. Un ejemplo seria la temperatura en grados Celsius (°C), donde los valores positivos
indican temperaturas calidas y los valores negativos indican temperaturas frias, con el

punto de congelacién (0°C) como punto comiun de unién entre ambas secuencias.

Los datos ordenados pueden ser ciclicos, lo que significa que los valores se repiten
en un patréon regular y predecible a lo largo del tiempo. Estos datos suelen tener una
naturaleza periddica, donde los valores se repiten en intervalos regulares. Por ejemplo,
muchos tipos de medidas de tiempo son ciclicas, como la hora del dia, los dias de la

semana o las estaciones del ano.
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3.4.3. Atributos Jerarquicos

Dentro de un conjunto de datos, es posible encontrar una estructura jerdrquica tanto
en un atributo especifico como entre varios atributos diferentes. Los datos jerarquicos son
aquellos organizados en una estructura de niveles o jerarquias, en la que los elementos se
vinculan de tal manera que algunos son considerados superiores (padres) y otros subor-
dinados (hijos). Esta estructura facilita la representacion de relaciones de dependencia.
Un ejemplo ilustrativo de esto es la categorizacién de productos en un sistema de inven-
tario. Consideremos datos sobre productos vendidos en una cadena de tiendas. El atributo
de categoria del producto puede estar organizado jerdrquicamente, desde subcategorias
especificas (como “remeras estampadas”) hasta categorias mas amplias (como “indumen-
taria”). Esta jerarquia permite identificar patrones de venta en distintos niveles, como
variaciones entre tipos especificos de productos o tendencias generales en la categoria de
ropa.

Ademas del tiempo, que se puede estructurar, por ejemplo, en semanas a partir de
los dias, y la geografia, que organiza los cddigos postales de ciudades y paises, hay otros
atributos que también pueden presentar estructuras jerarquicas. Por ejemplo, el atributo
relacionado con los empleados en una empresa puede organizarse jerarquicamente desde
puestos especificos (como “desarrollador junior”) hasta niveles superiores (como “gerente
de departamento” o “director general”). Esta jerarquia puede revelar patrones en la

asignacion de recursos y responsabilidades a diferentes niveles de la organizacion.

3.5. Datos Multidimensionales

Un dato multidimensional (o n-dimensional) se caracteriza por tener multiples atribu-
tos o variables [DKZ13|. Conceptualmente, podemos visualizar un conjunto de m datos
multidimensionales (o n-dimensionales) como puntos en un espacio n-dimensional. En

este contexto, cada muestra i-ésima se denota como:

X, = (acﬂ,xiz,...,xm), donde i € {1,...,m}, n>3 (31)

donde n representa el nimero de caracteristicas o atributos, mientras que m indica el

total de muestras o instancias en el conjunto de datos X. Este conjunto se puede expresar
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COIMo:

X:{Xl,Xg,,Xm}:{xm,z:l,,m, ]:1,,n} (32)

Los elementos X, Xo, ..., X,, representan puntos de datos, y debido a sus n carac-
teristicas, se consideran datos n-dimensionales. Cada punto X;,7 € {1,...,m} encapsula
los valores caracteristicos de un objeto especifico. Cada valor x;; corresponde al j-ésimo
atributo en la i-ésima muestra.

Las tablas de datos se destacan entre otros formatos de conjuntos de datos bésicos
debido a su capacidad para mostrar de manera clara la cantidad de variables asociadas a
cada conjunto de datos. Esta caracteristica es crucial para seleccionar las visualizaciones

mas adecuadas para el andlisis de datos.

3.6. Las Tareas

La identificacién y comprension de las tareas en el proceso de visualizacion son fun-
damentales para extraer informacion significativa de diversos conjuntos de datos.

En el ambito de la visualizaciéon de datos, el término “tarea” a menudo se utiliza
de manera ambigua, abarcando tanto interacciones como objetivos. Aqui, las tareas (o
también llamadas “tareas de alto nivel”) se refieren a los objetivos generales de los usuarios
al disenar una visualizacion, mientras que las interacciones o “tareas de bajo nivel” hacen
alusion a las acciones y operaciones especificas que los usuarios llevan a cabo para lograr
esos objetivos al interactuar con una representacion visual de datos.

Las tareas de alto nivel se enfocan en metas generales y abstractas, como identificar
patrones, comparar conjuntos de datos o inferir relaciones entre variables. En contraste,
las tareas de bajo nivel se centran en acciones concretas en el proceso de visualizacion,
tales como filtrar datos, ordenar elementos o seleccionar elementos especificos.

Elegir la visualizacién adecuada es esencial para la ejecucion efectiva de estas tareas,
ya que diferentes representaciones visuales son mas apropiadas que otras para llevar a
cabo ciertas tareas. Por ejemplo, un grafico de barras puede ser efectivo para comparar
cantidades, mientras que un gréafico de dispersion puede revelar relaciones entre variables.
La comprension de las tareas especificas que los usuarios desean abordar permite disenar
herramientas y sistemas de visualizacién mas efectivos, facilitando la interpretacion y el

descubrimiento de informacién valiosa.
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En el UVAM [GULC23], la tarea aparece de forma implicita y actia como un hilo
conductor que guia al usuario a lo largo de todo el proceso de visualizacion, desde la
seleccién inicial de los DC hasta la interpretacién de la representacion final (ver figura 3.1).
Esta impulsa el proceso de visualizacion y afecta a las decisiones tomadas en cada etapa,
incluidas las operaciones dentro de los estados y las transformaciones entre ellos. Ademas,
la tarea orienta al usuario durante la interaccién a lo largo del proceso de visualizacion,
facilitando la exploracion y permitiendo realizar ajustes iterativos en cualquier etapa del

pipeline.

A principios de los anos 90, Wehrend y Lewis [WL90| fueron pioneros en abordar
explicitamente las tareas de alto nivel del proceso de andlisis de datos, con el objetivo
de facilitar la seleccién de representaciones visuales apropiadas. Caracterizaron tareas
independientes del dominio, lo que permitié generalizar su clasificacion. Propusieron una
taxonomia que incluye diez tareas analiticas: localizacion, identificacion, distincion, cate-
gorizacion, agrupamiento, distribucion, clasificacion, comparacion dentro de entidades,

asoctacion y correlacion.

Shneiderman [Shn96] propuso una clasificacién de los datos a visualizar en siete cate-
gorias principales: unidimensionales, bidimensionales, tridimensionales, temporales, mul-
tidimensionales, jerarquicos y en red. Asociada a esta clasificacion, desarrollé una taxo-
nomia de tareas de bajo nivel que incluye siete acciones fundamentales: vista general,
zoom, filtro, detalles a pedido, relacionar, historial y extraer. Anos mas tarde, junto a
Jeffrey Heer [HS12], presentan una taxonomia que consta de doce tareas de bajo ni-
vel agrupadas en tres categorias de alto nivel, como se muestra en la tabla 3.2. Estas

categorias incorporan las tareas criticas que permiten el anélisis visual iterativo.

Posteriormente, Zhou y Feiner [ZF98] introdujeron otra categorizacién de tareas. Se-
pararon los objetivos que tiene un usuario al utilizar una representacién visual de las
técnicas visuales de bajo nivel (la operacién exacta realizada en un elemento presente en
pantalla) mediante un nivel intermedio, las tareas visuales. Clasificaron las tareas visuales
en dos categorias principales: aquellas destinadas a informar y las disenadas para per-
matir al usuario realizar calculos o exploraciones visuales. Las tareas visuales orientadas
a informar pueden resumir o elaborar informacion. De manera similar, las tareas que
permiten al usuario explorar o realizar célculos pueden subdividirse segiin si permiten

buscar un objeto especifico, verificar un hecho o diferenciar o sumar diferentes valores.
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Tarea Descripcién
Especificacién de - Visualizar datos eligiendo codificaciones visuales.
datos y vistas - Filtrar los datos para centrarse en elementos relevantes.

- Ordenar elementos para exponer patrones.

- Derivar valores o modelos a partir de los datos de entrada.

Manipulaciéon - Seleccionar elementos para resaltar, filtrar o manipular.
de vistas - Navegar para examinar patrones generales y detalles especifi-
Cos.

- Coordinar vistas para una exploraciéon multidimensional vin-
culada.

- Organizar multiples ventanas y espacios de trabajo.

Proceso de andlisis - Registrar historiales de anélisis para revisarlos y compartirlos.
y procedencia - Anotar patrones para documentar los hallazgos.
- Compartir vistas y anotaciones para permitir la colaboracion.

- Guiar a los usuarios a través de tareas de andlisis o historias.

Tabla 3.2: Taxonomia de tareas propuesta por Heer y Shneiderman [HS12].

Ademas, Zhou y Feiner definieron un conjunto de tareas visuales de bajo nivel, agrupadas
en las tareas de medio y alto nivel mencionadas anteriormente. La tabla 3.3 resume la
taxonomia de tareas visuales propuesta por estos autores.

En un trabajo mds reciente, Amar et al. [AES05] presentan un conjunto de diez tareas
de bajo nivel resumidas en la tabla 3.4, que describen las actividades de los usuarios
mientras utilizan herramientas de visualizacion para comprender sus datos.

Valiati et al. [VPF06] propusieron una taxonomia de tareas especificas de usuario,
basada en taxonomias existentes. Esta taxonomia integra, en diferentes niveles, tareas
analiticas, cognitivas y operativas que un usuario podria necesitar realizar al utilizar una
técnica de visualizacion. Cinco de estas tareas pueden considerarse como objetivos que un
usuario podria tener al utilizar una técnica de visualizacién para explorar visualmente o
analizar el conjunto de datos a través de estadisticas; éstas incluyen identificar, determi-
nar, comparar, inferir y ubicar. Las tareas restantes, visualizar y configurar, son de nivel
intermedio y respaldan las tareas analiticas. Dado que estas ultimas son de alto nivel, su

realizacion podria implicar la ejecucion de otras tareas.
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Figura 3.7: Clasificacién multinivel de tareas propuesta por Brehmer y Munzner [BM13]| que
abarca el por qué se realiza una tarea, como se lleva a cabo y qué parametros de entrada y salida

tiene.
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Alto nivel Nivel intermedio Bajo nivel

Elaborar Enfatizar y revelar.

Asociar, background, categorizar, agrupar,
Informar
Resumir comparar, correlacionar, distinguir, gene-

ralizar, identificar, ubicar y clasificar.

Buscar: categorizar, agrupar, comparar, co-
rrelacionar, distinguir, enfatizar, identificar
ubicar, clasificar y revelar.

Explorar
Verificar: categorizar, comparar, correla-

Permitir cionar, distinguir, identificar, ubicar, clasi-

ficar y revelar.

Sumar: correlacionar, ubicar y clasificar.
Computar
Diferenciar: correlacionar, ubicar y clasificar.

Tabla 3.3: Taxonomia de tareas visuales propuesta por Zhou y Feiner [ZF98|.

Mas recientemente, Brehmer y Munzner [BM13] abordan la brecha entre los sistemas
de clasificacion de tareas de visualizacion de bajo y alto nivel. Proponen una taxonomia
innovadora que descompone tareas complejas en secuencias de tareas simples e indepen-
dientes, utilizando el marco “; Qué?-;Por qué?-;Como?”.

En el aspecto ;Por qué? se describen los propositos de la visualizacién en diversos
niveles, tanto el andlisis de informacion como la producciéon y consumo de nueva informa-
cion. En el sCdmo? se presentan una variedad de funciones de visualizacion y técnicas
relacionadas con la codificacién, manipulacién, distribucién y reduccién de la informacion.
Las técnicas de codificacién determinan cémo se organizan espacialmente los elementos
visuales o qué tipo de elementos se utilizan. Las técnicas de manipulacion abarcan la
modificacién de posiciones o formas de los elementos visuales, la seleccién de elemen-
tos de interés y la navegacion en la visualizacion. Las técnicas de distribucion permiten
comparar diferencias o similitudes entre vistas, mientras que las técnicas de reduccion
incluyen filtrar informacién innecesaria, agregar elementos visuales para ajustar la gra-
nularidad de la informacién o anadir explicaciones adicionales de los datos. Por su parte,
en el ;Qué? de la clasificaciéon se modelan los parametros de entrada y salida de las

tareas.
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Tarea Descripcién

Recuperar valor Encontrar atributos de casos especificos en un conjunto
de datos.

Filtrar Reducir un conjunto de datos a un subconjunto basado

en ciertos criterios.

Calcular valor derivado Crear un nuevo atributo basado en los valores de otros

atributos en un conjunto de datos.

Encontrar extremo Encontrar el valor minimo o maximo de un atributo en

un conjunto de datos.

Ordenar Organizar un conjunto de datos en un orden especifico

basado en los valores de un atributo.

Determinar rango Entender el rango de valores en un conjunto de datos.

Caracterizar distribucion Entender la distribucion de los datos en un conjunto de
datos.

Encontrar anomalias Encontrar elementos inusuales o excepcionales en un

conjunto de datos.

Agrupar Organizar elementos en grupos basados en sus simili-

tudes y diferencias.

Correlacionar Encontrar relaciones entre dos o mas variables en un

conjunto de datos.

Tabla 3.4: Taxonomia de tareas propuesta por Amar et al. [AES05].

La figura 3.7 resume brevemente la clasificaciéon multinivel propuesta por Brehmer y
Munzner [BM13], y la tabla 3.5 ofrece una descripcién detallada de los propdsitos de la

visualizacion en los distintos niveles.



Descubrir Encontrar nuevos conocimientos o verificar/refutar
gl una hipdtesis existente.
a2
Consumir | Presentar Comunicar algo especifico y ya comprendido a una
Sl audiencia.
allle
Disfrutar El usuario no estd impulsado por una necesidad de
verificar o generar una hipétesis, sino por una cu-
s riosidad que podria ser estimulada y satisfecha por
Analisis que p Y P
la visualizacién.
Anotar Adicionar anotaciones graficas o textuales asociadas
)Q con uno o mas elementos de visualizacién preexis-
tentes, generalmente como una accién manual del
) usuario.
Producir
Registrar Guardar o capturar elementos de visualizacién me-
| .
p diante capturas de pantalla, marcadores de elemen-
—
tos o ubicaciones, configuraciones de parametros y
()
% registros de interaccion.
E Derivar Producir nuevos elementos de datos basados en ele-
) f .
. mentos de datos existentes.
e
Buscar Los usuarios saben lo que estan buscando y dénde se
. -
. encuentra.
-
Localizar Los usuarios saben lo que estan buscando pero des-
Biisqueda .@):' conocen su ubicacion.
Navegar Los usuarios no saben exactamente lo que estan bus-
* (o, cando, pero tienen en mente una ubicaciéon donde
-
buscarlo.
Explorar Los usuarios no saben lo que estan buscando ni dénde
* @®. encontrarlo.
. b
Identificar Devuelve un tinico objeto (sus caracteristicas o refe-
* rencias especificas).
*2 0w,
Consultar
Comparar Devuelve multiples objetivos.

i

Sigue en la pdgina siguiente.
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...continuacion de la pdgina anterior.

Resumir Devuelve todos los objetos posibles. Proporciona una
EEmm-mm-E

CIC T visién integral de todo.
mE-EE

Tabla 3.5: Clasificacién de tareas de visualizacién (“;Por qué?”) en tres niveles de Brehmer y

Munzner [BM13].

Ademas, varios autores se han dedicado a estudiar y categorizar las tareas especificas
segin el tipo de datos a visualizar (por ejemplo, datos temporales, datos espaciales,
datos relacionales, etc.), la estructura subyacente del conjunto de datos (por ejemplo,
redes, arboles, tablas, etc.) y las técnicas de visualizacién utilizadas para representar los
datos. Por ejemplo, Chan [SMS*21] clasifica los datos en temporales y no temporales,
y agrega la tarea de bajo nivel timestep a las siete tareas clasicas propuestas por Ben
Shneiderman [Shn96]. Timestep refiere a la accién de controlar las secuencias de tiempo
y permitir a los usuarios inspeccionar los datos en un momento especifico. Asimismo, Lee
et al. [LPPT06] se han enfocado en las tareas visualizacién de datos en grafos, mientras

que Sarikaya y Gleicher [SG18] lo hacen en diagramas de dispersion.

3.7. Interacciones en Visualizacion

Mediante representaciones visuales, los usuarios pueden explorar iterativa e interacti-
vamente el espacio de sus datos para analizarlos y comprenderlos. En este contexto, las
técnicas de interaccion juegan un papel crucial ya que brindan al usuario la posibilidad de
manipular las representaciones visuales para poder interpretarlas y extraer informacion.

Hasta el momento, existen multiples y diversos trabajos que proponen taxonomias
relacionadas con interacciones en visualizacién. Algunos categorizan las técnicas de in-
teraccion [CR96, Kei02, Will2], mientras que otros describen las técnicas de interaccion
en funcién de sus dimensiones [Twe97, Spe07] o presentan las taxonomias relevantes
ampliadas al drea de Visual Analytics' [TCO05, KS12]. Dado que las interacciones en
visualizacién no constituyen el objeto de estudio especifico de esta tesis, pero son suma-

mente relevantes en el contexto de la visualizacién, he decidido llevar a cabo una breve

' Visual Analytics, o Analitica Visual, se refiere a la combinacién de técnicas de anlisis automatizado
y visualizaciones interactivas para una comprension, razonamiento y toma de decisiones efectiva sobre

conjuntos de datos grandes y complejos [KAFT08].
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introduccion sobre las técnicas de interaccién presentes en la literatura.

Ganuza [Ganl18] ofrece un relevamiento detallado y exhuastivo de los trabajos cientifi-
cos presentes en la literatura relacionados con taxonomias y clasificaciones de las inte-
racciones en el contexto de visualizacion y Visual Analytics. Ademads, propone una nueva
clasificacién multi-nivel de interacciones en el contexto del Modelo Unificado de Visuali-
zacion [MCFEQ3], con el objetivo de proporcionar un marco conceptual sélido para el
diseno y analisis visual de datos.

De acuerdo a la clasificaciéon propuesta por Ganuza [Ganl8], podemos dividir las

interacciones en dos grandes grupos:

= Interacciones a Nivel del Programador: interacciones disenadas para el pro-
gramador del sistema de visualizacion, quién conoce el proceso de visualizacion.
Estas pueden ser Interacciones de Bajo Nivel del Programador las cuales manipu-
lan directamente el conjunto de datos, o Interacciones de Alto Nivel del Progra-
mador que manipulan los estados de los datos y las transformaciones del proceso

de visualizacidn.

» Interacciones a Nivel del Usuario: interacciones disenadas para el usuario
del sistema de visualizacion, quien no necesariamente conoce el proceso de visua-
lizacién. El usuario interactuard con la vista final, sin conocer necesariamente la
representacion de los conjuntos de datos, los estados que atraviesan y/o las trans-

formaciones a las que se someten.

En funcién del conjunto de datos que afectan, se pueden distinguir tres clases:
Interacciones a Nivel del Usuario Sobre el Conjunto de Datos, Interacciones a Nivel
del Usuario Sobre el Mapeo Visual e Interacciones a Nivel del Usuario Sobre la
Vista. Una cuarta clase denominada Interacciones Compuestas a Nivel del Usuario

incluye las interacciones que se componen de otras interacciones a nivel del usuario.

3.7.1. Interacciones a Nivel del Programador

Estas interacciones estan especialmente disenadas para el usuario desarrollador, quien
posee un conocimiento completo del pipeline de visualizacion y sera responsable de pro-
gramar el sistema de visualizacion que utilizara el usuario final.

Las interacciones a nivel del programador se clasifican en dos niveles:
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= Interacciones de Bajo Nivel del Programador: estas interacciones se definen
en base a un conjunto de operaciones definidas para las representaciones de los con-
juntos de datos y para el mapeo visual. Las interacciones aplicadas a los conjuntos
de datos incluyen operaciones bésicas como crear, eliminar, insertar y modificar
datos, atributos y valores; asi como operaciones para agrupar y desagrupar datos, y
consultas para obtener informacién sobre los datasets, incluyendo datos, atributos
y clisteres. Por otro lado, las interacciones aplicadas al mapeo visual comprenden
operaciones para crear, eliminar y configurar el mapeo visual, incluyendo la orien-
tacién y organizacion de los ejes; funciones para mapear datos a marcas graficas y
asociar atributos de datos a canales visuales y operaciones para crear, configurar y
manipular las caracteristicas de las marcas graficas, como color, tamano, orientacién

y posicion.

» Interacciones de Alto Nivel del Programador: estas interacciones se definen
en base a las interacciones de bajo nivel del programador y manipulan directamente
los estados y transformaciones de los datos en el pipeline de visualizacién. Abarcan
cargar fuentes de datos, asi como generar, eliminar y modificar las diferentes ramas
de datos abstractos, datos a visualizar, datos mapeados visualmente y datos visua-
lizados a lo largo del pipeline. Ademas, incluyen operaciones para derivar nuevos
datos y atributos, filtrar, agrupar y desagrupar conjuntos de datos. También per-
miten configurar el sustrato espacial y sus ejes, asociar datos y atributos a marcas
graficas y canales visuales, asi como seleccionar técnicas de visualizacién. En la
vista final, posibilitan recuperar datos y objetos graficos, transformarlos mediante
rotaciones, traslaciones y escalados, ademas de aplicar distorsiones para facilitar la

exploracién visual.

3.7.2. Interacciones a Nivel del Usuario

Estas interacciones estan disenadas para el usuario del sistema de visualizacién, que
puede no estar familiarizado con los detalles del proceso de visualizacién. Se abstrae al
usuario final de la complejidad inherente al procesamiento de datos y generacion de repre-
sentaciones visuales para que pueda enfocarse en explorar y analizar los datos a través de

un conjunto de interacciones de alto nivel, sin tener conocimiento de la representacion in-
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Figura 3.8: Ejemplo de interaccion de filtrado a nivel del usuario sobre el conjunto de datos.

Se utiliza una barra de desplazamiento (slider) para ajustar el periodo de tiempo asignado a

una representacion espiral. Figura extraida de [TS20].

terna de los diferentes conjuntos de datos ni de los distintos estados y/o transformaciones

que atraviesan.

A diferencia del programador, el usuario final interactuara con el sistema a través de la

vista generada. Sin embargo, estas interacciones pueden resolverse en etapas anteriores del

pipeline de visualizacion. En funcién de los conjuntos de datos que afectan, se diferencian

cuatro clases de interacciones a nivel del usuario:

= Interacciones a Nivel del Usuario Sobre el Conjunto de Datos: estas in-

teracciones se resuelven en las primeras etapas del pipeline y permiten al usuario
manipular directamente los conjuntos de datos, sin afectar el mapeo visual. Incluyen
operaciones como cargar o eliminar conjuntos de datos, agrupar o desagrupar datos,
ocultar o mostrar datos y atributos, asi como generar nuevas configuraciones de vi-

sualizacién. La figura 3.8 ilustra un ejemplo de estas interacciones.

Interacciones a Nivel del Usuario Sobre el Mapeo Visual: estas interacciones
permiten al usuario manipular y configurar el mapeo visual de los datos. Incluyen
operaciones como configurar los ejes de la visualizacién, asociar datos a marcas
visuales, asociar atributos a canales visuales de las marcas, configurar los canales

visuales, resaltar datos y generar nuevas vistas con diferente mapeo visual.

Interacciones a Nivel del Usuario Sobre la Vista: estas interacciones mani-

pulan directamente la vista generada, sin afectar los conjuntos de datos ni el mapeo



3.7. INTERACCIONES EN VISUALIZACION 43

Q Scatterplot o Scatterplot

o

% o0 * .

00... k .. .
o
g’o o I .

0 o
o
= =
(a)

& =101 _.
i ——— 13.6 D
" Jﬂj l :éfi
o [28 R

0 14.4 45.6 ! '{ g
§ a o f~
£ @ B L
° |lo| © 00 ol © o Li#
s © @ [
O aD | “’,;.‘

4 £ ||

L g 2

15 20 25 30 35 40 45 i j b
BirthRate L&

Figura 3.9: Ejemplos de interacciones a nivel del usuario sobre la vista. (a) Zooming: se
selecciona una regién rectangular para ampliar. Figura extraida de [Sii07]. (b) Panning: se
mueve la cdmara de forma horizontal y/o vertical para obtener una vista panoramica de la
visualizacion. Esta técnica puede combinarse con Zooming para cambiar el enfoque y navegar
al mismo tiempo por la visualizacién. Figura extraida de [Will2]. (c) Distorsion: en esta matriz
de diagramas de dispersién (SPLOM), se selecciona un centro de enfoque y se amplia utilizando

una técnica de lente de distorsion. Figura extraida de [WY04].

visual subyacente. Incluyen operaciones como seleccionar la técnica de visualizacion
aplicada, seleccionar datos directamente en la vista, obtener nuevas vistas aplicando
diferentes técnicas, asi como escalar (Zooming), trasladar (Panning), rotar o dis-

torsionar la escena visualizada. La figura 3.9 ilustra ejemplos de estas interacciones.

» Interacciones Compuestas a Nivel del Usuario: son interacciones mas com-
plejas compuestas por combinaciones de las interacciones basicas. Incluyen técnicas
como el Zoom Semdntico, que permite revelar mas informacién bajo demanda del
usuario mediante la seleccién y filtrado de datos; Foco+Contexto, que resalta areas

de interés aplicando una distorsién en la vista; Overview+Detalle, que proporciona
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una vista general y una detallada de un subconjunto seleccionado; Brushing, que
permite seleccionar y resaltar datos interactivamente y Brushing & Linking, que
coordina selecciones entre multiples vistas. Ademads, incluyen la Agregacion y De-
sagregacion, que permiten agrupar y representar datos con una unica marca visual
o deshacer esa agrupacion para representarlos individualmente. Estas interacciones
suelen involucrar operaciones coordinadas de seleccion, filtrado, codificacién visual
y agregacion/desagregacién en los conjuntos de datos, mapeos visuales y vistas. En

las figuras 3.10 y 3.11 se ilustran ejemplos de estas interacciones.
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Figura 3.10: Ejemplos de interacciones compuestas a nivel del usuario. (a) Zoom Semdntico:
LiveRAC es un sistema que facilita la exploraciéon de datos de series temporales de gestién de
sistemas. En el grafico de la izquierda, se ampliaron las primeras decenas de filas para mostrar
graficos de lineas simplificadas de los dispositivos. En el grafico de la derecha, las tres filas
superiores se han ampliado ain mas, mostrando los graficos con todos sus detalles. Figura
extraida de [Munl4]. (b) Foco+Contexto: Table Lens [RC94] utiliza un disenio de foco+contexto
para facilitar el analisis detallado de subconjuntos de datos mientras se mantiene una vista de
contexto del conjunto de datos completo. Las filas de interés se pueden enfocar en una vista
detallada, mientras que las filas restantes se muestran como contexto miniaturizado. Figura
extraida de [RC94]. (¢) Brushing & Linking: al seleccionar un conjunto de datos en el diagrama
de dispersion, éstos se resaltan en todas las demds vistas que componen la matriz del diagrama

de dispersién. Figura extraida de [Will2].
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Figura 3.11: Ejemplos de interacciones compuestas a nivel del usuario. (a) El usuario marca
una regién de interés en la vista general del mapa. (b) Overview+Detalle: se proporciona una
vista general de todos los datos junto con un detalle de la region de interés. Implica dos visua-
lizaciones de los datos: una general que muestra la vista general y otra vista que proporciona
el detalle. (¢) Foco+Contexto: la zona de interés se destaca en una tunica vista mediante una
distorsién aplicada sobre la misma. Se utiliza un enfoque de lente de distorsién sobre la zona
de interés, lo que permite visualizarla con mayor detalle sin perder de vista el contexto general.

Figura extraida de [TS20].

3.8. Conclusiones

En este capitulo se han explorado dos pilares fundamentales de la visualizacion: los
datos y las tareas. Se presenté un andlisis detallado de la clasificaciéon propuesta por
Munzner [Munl4], que cubre desde elementos basicos como items, atributos, enlaces,
posiciones y grillas, hasta conjuntos de datos més complejos, tales como tablas, redes,
campos y geometria. Ademas, se realizé un anélisis exhaustivo de las taxonomias de tareas
en la literatura, investigando sus distintos niveles, desde las tareas de alto nivel que definen
objetivos generales hasta las interacciones especificas de bajo nivel, clasificandolas en dos
grandes grupos: interacciones a nivel del programador y a nivel del usuario. Este estudio
sirvié como base para el desarrollo de una taxonomia unificada de tareas, que se presenta
en el capitulo 6.

La comprensién de estos pilares establece una base sélida para el diseno de visualiza-
ciones efectivas, facilitando la seleccion de representaciones adecuadas segiin la naturaleza

de los datos y los objetivos especificos del usuario.



Capitulo 4

Fundamentos de la Representacion

Visual

4.1. Introduccién

En el proceso de visualizacion de datos, una vez que hemos identificado qué datos
queremos visualizar y por qué lo hacemos, es crucial definir como vamos a representarlos
visualmente. Este tercer pilar, el “;Cdomo?”, abarca tanto el mapeo visual que implica
la transformacion de los datos en elementos graficos como la seleccién de técnicas de
visualizacién adecuadas para comunicar la informacién de manera efectiva.

La representacion visual requiere una cuidadosa seleccion de marcas graficas, que son
los elementos basicos utilizados para representar datos, como puntos, lineas o superficies.
Ademas, es fundamental elegir los canales visuales mas adecuados—como la posicion,
el color, el tamano o la orientacién—que son las propiedades de las marcas graficas que
permiten codificar diferentes dimensiones o atributos de los datos. Este proceso debe con-
siderar tanto las caracteristicas intrinsecas de los datos como las preferencias, necesidades
y objetivos del usuario.

Otro aspecto esencial de este pilar es la seleccion de las técnicas de visualizacién, que
determina cémo se mostraran los datos. En esta etapa, se seleccionan las técnicas mas
adecuadas para destacar la informacién relevante, permitiendo al usuario visibilizar, si
existieran, patrones, tendencias y relaciones en los datos. La técnica elegida debe no solo
resaltar los aspectos clave de los datos, sino también apoyar la tarea del usuario.

Es fundamental que este mapeo mantenga la integridad de los datos, asegurando que

47
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Transf. Mapeo Transf. de

Visual Datos Mapeados Vista Datos Visualizados

Visualmente (DMV) (DV)

>

Figura 4.1: La representacién visual en el Modelo Unificado de Andlisis Visual

(UVAM) [GULC23).

solo la informacién relevante esté representada visualmente, evitando la introduccion de

informacién no deseada que podria llevar a interpretaciones incorrectas.

En el contexto del Modelo Unificado de Andlisis Visual (UVAM) [GULC23], la repre-
sentacion visual se concentra en los dos estados finales del proceso (ver figura 4.1). Los
Datos Mapeados Visualmente (DMV), son los Datos a Visualizar (DaV) que han sido
enriquecidos con la estructura visual. La estructura visual constituye la informacion de
soporte necesaria para la representacion visual de los datos. Los datos en este estado
pueden visualizarse aplicando una técnica que los soporte. Finalmente, en el estado de
Datos Visualizados (DV), una vez seleccionada la técnica de visualizacién adecuada, se
crea la vista correspondiente. Para un conjunto especifico de DMV, pueden existir varias
técnicas disponibles, por lo que el usuario debera seleccionar una de ellas para obtener los
DYV. Esta segunda parte del proceso esta especificamente orientada a “;Como?” vamos

a representar visualmente los datos.
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4.2. Estructura Visual

Todo proceso de visualizacién puede pensarse como una transformacion de los datos
en una representacion visual. Como se mencioné previamente, la estructura visual pro-
porciona la informaciéon de soporte necesaria para representar visualmente los datos.
Especifica cémo el usuario desea visualizar los datos y proporciona todos los elementos
necesarios para mostrarlos de acuerdo con las preferencias seleccionadas.

Las estructuras visuales estan formadas por un sustrato espacial, marcas y las propieda-
des graficas de esas marcas. La ecuacion 4.1 y figura 4.2 describen la composicion de la

estructura visual. Los componentes individuales se detallan més adelante.

Estructura Visual = Sustrato Espacial + Sustrato Grafico (1)
4.1

Sustrato Grafico = Marcas + Canales Visuales

4.2.1. Sustrato Espacial

Enge et al. [ERIT21] definen el sustrato espacial como el contenedor donde se posi-
cionan las marcas. El sustrato espacial refleja la organizacién del espacio que utilizard
la técnica de visualizacién y contiene informacién sobre las caracteristicas geométricas y
topoldgicas de la representacion a generar.

Card et al. [CMS99] describen el sustrato espacial en términos de ejes y sus propiedades,

y definen cuatro tipos elementales de ejes:

» Ejes no estructurados: en esta representacién no hay ejes. En la figura 4.3(a) se

muestra una red con codificacién de tamano para los atributos de los nodos [Mun14].

= Ejes nominales o categoricos: se divide el espacio en regiones que representan
diferentes categorfas. La figura 4.3(b) muestra un diagrama de conjuntos parale-
los [BKHO05], técnica con ejes categéricos, donde se visualizan los puentes en Pitts-

burgh de acuerdo a diferentes atributos [Will9].

= Ejes ordinales: se divide el espacio en regiones que representan diferentes categorias
las cuales tienen algin orden dentro del espacio. En la figura 4.3(c) se presenta una
visualizacién de una historia clinica basada en un caso real utilizando LifeLines

[PMS™03], donde todos los ejes comparten un ordenamiento temporal.
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los canales visuales de valor y textura propuestos por Bertin [Ber83], y la orientacién de ejes

libre introducido por Ganuza [Ganl8].
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= Ejes cuantitativos: representan regiones que poseen una métrica y suelen estar aso-
ciadas a atributos de este tipo. La figura 4.3(d) ilustra un ejemplo de visualizacién
con ejes cuantitativos, en el cual se distribuyen los pasajeros del Titanic segin su

edad y sexo utilizando dos histogramas [Will9].

Otra caracteristica clave que se debe definir es la orientacién de los ejes. Munzner
propone tres orientaciones posibles: rectilinea, paralela y radial [Munl4]. Ganuza anade
una cuarta orientacién, que denomina “libre” | para incluir todas las demés configuraciones

no consideradas en esas tres alternativas [Ganl8].

» Orientacion de ejes rectilinea: las regiones o elementos se distribuyen a lo largo de
ejes perpendiculares. En la figura 4.4(a) se utiliza un diseno rectilineo para mostrar

datos meteoroldgicos utilizando una matriz de diagramas de dispersién [T'S20].

= Orientacion de ejes radial: en una organizacién de ejes radial los ejes se extienden
desde un punto central hacia el exterior en distintas direcciones, como radios de
un circulo. El sistema de coordenadas natural para este tipo de organizacion es el
sistema de coordenadas polar, donde una dimensién se mide como un angulo desde
una linea de inicio y la otra se mide como una distancia desde el punto central. Los
glifos de estrella, presentados en la figura 4.4(b), utilizan este tipo de orientacion

para sus ejes [LRBO03].

= Orientacion de ejes paralela: en este tipo de organizacion, los ejes se ubican paralelos

entre si. La figura 4.4(c) presenta una visualizacién de coordenadas paralelas [TS20].

» Orientacion de ejes libre: la orientacién de los ejes no se restringe a ninguna de las
tres alternativas descritas previamente. En este caso, cada uno de los ejes pueden
tener cualquier orientacién y estar distribuidos libremente en el espacio. En la figu-
ra 4.4(d) se ilustra un ejemplo. La técnica TimeWheel considera un eje de tiempo
central, posicionado horizontalmente, alrededor del cual se sittian los demas ejes
en una disposicién circular. Los datos se representan con lineas que unen un valor
temporal dado con cada uno de los valores de los otros atributos en los respectivos

ejes [TS20].
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Figura 4.3: Ejemplos de los distintos tipos de ejes. (a) No estructurados: red con codificacién
de tamarfio para atributos de nodo. Figura extraida de [Munl4]. (b) Nominales: visualizacién
de puentes en Pittsburgh separados por rio, época de construccién, longitud y material de cons-
truccion utilizando la técnica de conjuntos paralelos. Figura extraida de [Will9]. (c¢) Ordinales:
historia clinica basada en un caso real que incluye diferentes aspectos como problemas, alergias,
diagnésticos, etc. utilizando LifeLines. Figura extraida de [BWPT19]. (d) Cuantitativos: dis-
tribucién de los pasajeros del Titanic, segin su edad y sexo utilizando dos histogramas. Figura

extraida de [Will9)].
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Figura 4.4: Ejemplos de las distintas orientaciones de los ejes. (a) Rectilinea: matriz de dia-
gramas de dispersién de datos meteoroldgicos. Figura extraida de [TS20]. (b) Radial: glifos de
estrellas del conjunto de datos de animales. Figura extraida de [LRBO03]. (c¢) Paralela: coorde-
nadas paralelas con histogramas que muestran datos demograficos. Figura extraida de [T'S20].

(d) Libre: visualizacién de TimeWheel de datos de salud humana. Figura extraida de [TS20].

4.2.2. Sustrato Grafico

El sustrato grafico estda compuesto por los elementos que se utilizaran para representar
los datos en la vista a generar y sus propiedades gréaficas. La informacién presente en el
sustrato grafico se puede descomponer en marcas (elementos visuales) y canales visuales

(atributos de esos elementos).

4.2.2.1. Marcas

Una marca es un objeto geométrico primitivo que se clasifica segiin el nimero de
dimensiones espaciales que ocupa. Card et al. [CMS99] identifica cuatro tipos de marcas:
puntos (0D), lineas (1D), dreas o superficies (2D) y voliumenes (3D). Cada marca siempre

representa un elemento.
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Por ejemplo, en un gréfico de dispersion 2D, los puntos son marcas que se posicionan
a lo largo de dos ejes cuantitativos ortogonales. En un mapa coroplético (o mapa de
colores), los paises son marcas de drea situadas en un sustrato espacial geogréfico. Las
lineas en un grafico de coordenadas paralelas [Ins85] son un ejemplo cldsico de marcas
unidimensionales (1D).

Ademas de estas marcas bésicas, existen glifos o iconos que pueden representar datos
con miultiples dimensiones, y son considerados marcas n-dimensionales. Los glifos per-
miten representar datos con multiples variables mediante un solo objeto grafico. Un
ejemplo destacado de glifos n-dimensionales son las caras de Chernoff [Che73]. Estos
glifos utilizan la forma y las caracteristicas faciales para representar datos multidimen-
sionales. Cada atributo facial (como la forma de la cabeza, el tamano de los ojos, la
curvatura de la boca, el grosor de las cejas, etc.) corresponde a una variable en el conjun-
to de datos. Por ejemplo, una cara de Chernoff podria mostrar diferentes tamanos de ojos
para representar una variable cuantitativa, la forma de la boca para otra y la posicién de
la nariz para una tercera, permitiendo asi visualizar simultdneamente multiples dimen-
siones en un solo glifo de forma compacta y visualmente intuitiva. Otro ejemplo de glifos
n-dimensionales son los star glyphs, o glifos de estrella [JFK16, LRB03], que permiten
representar multiples variables utilizando un sistema de coordenadas radiales. Cada eje
radial corresponde a una variable o dimensién del dato, y la longitud del segmento en
cada eje indica el valor de esa variable. Los valores en los ejes se conectan para formar
un poligono que proporciona una representacion visual de un determinado dato. Estos
poligonos permiten comparar multiples datos, ya que las diferencias en la forma o tamano
de los mismos reflejan variaciones en los valores de las variables.

La seccion 4.3 ofrece una explicacion detallada sobre éstas y otras técnicas de visuali-

zacion basadas en iconos.

4.2.2.2. Canales Visuales

Un canal visual, también conocido como variable retiniana [Ber83], es una carac-
teristica grafica utilizada para controlar y variar la apariencia de las marcas en una
visualizacién. Estos canales visuales permiten codificar informacion de manera efectiva
mediante propiedades visuales que los humanos perciben de manera inmediata.

En su libro [Ber83], Jacques Bertin identifica siete variables retinianas principales:
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la posicion, que se refiere a la ubicacion de un elemento grafico en el plano; el tamano,
que representa magnitudes; la forma, que diferencia elementos por su geometria; el valor,
que expresa diferencias de cantidad o intensidad a través de claros y oscuros; la textura,
que utiliza patrones repetidos para distinguir categorias; el color (hue o matiz), empleado
para clasificar o agrupar elementos y la orientacion, que utiliza la inclinaciéon para marcar
diferencias direccionales. Cada uno de estos canales visuales tiene un papel especifico en la
representacion de datos y en como se perciben las marcas en una visualizacion. La eleccion
adecuada de estos canales es crucial para garantizar que la informacion se comunique de

manera clara y efectiva.

Figura 4.5: Variables visuales de Bertin. Figura extraida de [Ber83|.

La figura 4.5 ilustra un ejemplo de variacién de canales visuales en un rectangulo.
Cada variacion representa una forma distinta de codificar informacion en el mismo objeto

grafico.
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4.3. Técnicas de Visualizacién para Datos Multidi-

mensionales

En el amplio ambito de la visualizacion de datos, existen multiples técnicas y métodos
disenados para representar informacién de manera expresiva y efectiva. Las técnicas de
visualizacién de datos van desde graficos sencillos, como scatterplots! o diagramas de
dispersién, graficos de barras? y pie chart® o gréafico de tortas, hasta representaciones
mas complejas que incluyen visualizaciones multidimensionales. Cada técnica tiene sus
propias fortalezas y limitaciones, y la eleccion de una u otra depende de varios factores.
Sin embargo, cuando se trata de datos con muiltiples dimensiones o caracteristicas, las
técnicas tradicionales pueden resultar insuficientes para captar toda la complejidad y
riqueza de la informacién.

La visualizacién de datos multidimensionales ha sido objeto de estudio por expertos de
diversas areas mucho antes de que la informatica adquiriera su relevancia actual. Desde la
llegada de la era computacional, se han desarrollado numerosas técnicas de visualizacion
y se han ampliado las técnicas existentes para manejar volimenes de datos cada vez mas
grandes. La busqueda de técnicas de visualizacién expresivas y efectivas para el analisis
y exploracion de estos conjuntos de datos ha crecido desde entonces.

Existen multiples técnicas bien conocidas para visualizar datos multidimensionales
como las coordenadas paralelas [ID09], las caras de Chernoff [Che73, FR81], la matriz
de diagramas de dispersién [CLN87, EDF08], entre otras. Clasificar estas técnicas de
visualizacién es una tarea compleja. Esto se debe a la diversidad de criterios que podrian
considerarse, como el objetivo de la visualizacién, la naturaleza y la dimensionalidad de
los datos, ademas de las propiedades especificas de las técnicas utilizadas.

Wong y Bergeron [WB94]| clasificaron las técnicas de visualizacién multidimensio-

L Scatterplot. Representacién gréfica que utiliza puntos para visualizar la relacién entre dos variables
en un sistema de ejes ortogonal. Cada punto en el gréifico representa un item del conjunto de datos y

estd posicionado de acuerdo con los valores de las dos variables.
2@rdfico de barras. Representacién gréfica en la que las categorias se muestran en el eje horizontal y

la magnitud o frecuencia de cada categoria en el eje vertical. Cada categoria se representa mediante una

barra cuya altura o longitud es proporcional al valor que representa.
3 Pie chart. Representacién grafica en la que un circulo se divide en sectores para mostrar la propor-

cién de cada categoria respecto al total. Cada sector representa un porcentaje del total, facilitando la

comparacién de las partes con el todo.
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nales basadas en visualizaciones bivariadas (como la matriz de diagramas de disper-
sion [CLN87]), visualizaciones multivariadas (que incluyen la matriz de diagramas de
dispersién con brushing?*, matriz de paneles, visualizaciones basadas en iconos, visualiza-
ciones jerdrquicas y no cartesianas) y animaciones. Keim y Kriegel [KK96], por su parte,
clasificaron las técnicas de visualizacién en seis clases segin su modo de visualizacion:
(1) técnicas de proyecciéon geométrica, (2) basadas en iconos, (3) orientadas a pixeles,
(4) jerarquicas, (5) basadas en grafos e (6) hibridas. Anos més tarde, Tominski y Schu-
mann [TS20] también presentan seis clases para categorizar técnicas multidimensionales,
algunas de las cuales se solapan con las de Keim y Kriegel. Estas corresponden a técnicas
(1) basadas en tablas, (2) bivariadas combinadas, (3) basadas en polilineas, (4) basadas

en iconos, (5) basadas en pixeles y (6) anidadas.

Una consideracion relevante es si los datos se visualizaran con o sin pérdidas de infor-
macion. Esto tiene que ver con la forma en que se representa la informacion original en la
visualizacién. En una visualizacién sin pérdidas, se mantiene toda la informacién original
de los datos. Los datos se representan de forma completa y exacta sin sacrificar ningin
detalle. Algunas de las técnicas de visualizacion multidimensional méds comtinmente uti-
lizadas, como las matrices de diagramas de dispersién [CLN87] y las coordenadas pa-
ralelas [Ins85] son ejemplos de técnicas de visualizacién sin pérdida. En cambio, en la
visualizacién con pérdidas, se sacrifica parte de la informacion original para hacer la visua-
lizacién mas comprensible para el usuario. Los métodos de reduccién de dimensionalidad,
como el anélisis de componentes principales (PCA) [Jol02] y el escalado multidimensional
(MDS) [Tor52], son ejemplos tipicos. Estos métodos proyectan los datos originales en un
espacio de menor dimension, a menudo 2D o 3D, para facilitar su interpretacién. Existen
numerosos métodos que pueden emplearse para reducir la dimensionalidad. El propésito
de estos métodos es representar los datos multidimensionales en un espacio de baja di-
mensionalidad de manera que se conserven ciertas propiedades del conjunto de datos

(como distancias, topologia u otras proximidades) de la manera mas fiel posible.

Otro aspecto clave a considerar es la reversibilidad de la técnica. La reversibilidad im-
plica la capacidad de recuperar el conjunto de datos original de manera exacta a partir de
su visualizacién. En técnicas como PCA [Jol02] o t-SNE [vdMHO08], aunque no haya pérdi-

da de informacion importante, a menudo no es posible recuperar de manera exacta los

4 Brushing. Interacciéon que permite seleccionar los objetos contenidos en un 4rea establecida [Cle93].
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datos originales debido a la reduccién de dimensiones o a las transformaciones aplicadas,
que afectan la estructura o la representacion de los datos. Por lo tanto, aunque algunas
visualizaciones intentan minimizar la pérdida de informacién al preservar las relaciones
importantes entre las variables, no todas son estrictamente reversibles. La reversibilidad
dependera de la naturaleza de la transformacién empleada y de si se conserva suficiente
informacion para reconstruir los datos originales.

Con base en todo lo anterior, hemos elaborado una clasificacion combinada que com-
prende cinco categorias principales, incluyendo asi las técnicas més utilizadas en la visuali-
zacion de conjuntos de datos multidimensionales en la actualidad. La tabla 4.1 ofrece una
breve descripcién de cada una de las clases y proporciona ejemplos de cada una de ellas. A
continuacion, se explican en detalle y se ejemplifican las técnicas de visualizacién més re-
presentativas para datos multidimensionales, encuadrandose en la clasificacion propuesta.
Es importante senalar que, en cada caso, se consideraron las técnicas en su forma origi-
nal, excluyéndose las variantes derivadas. Esta decision tiene como finalidad preservar un
enfoque claro y coherente, evitar redundancias y asegurar que el andlisis se concentre en
los principios conceptuales fundamentales de cada técnica, sin desviar la atencién hacia

adaptaciones especificas que no aportan innovaciones significativas.

4.3.1. Técnicas Basadas en Geometria

Las técnicas de visualizaciéon multidimensional basadas en geometria son un conjunto
de métodos que fundamentan su funcionamiento en principios y transformaciones geo-
métricas. Estas técnicas utilizan formas geométricas elementales como puntos o lineas
para mostrar conjuntos de datos. Mediante transformaciones geométricas como rota-
ciones, escalados y proyecciones, se busca preservar las relaciones espaciales y las es-
tructuras subyacentes de los datos, facilitando su interpretacién y andlisis visual. Estas
técnicas son fundamentales en el andlisis de datos complejos, ya que permiten explorar

patrones y relaciones de manera accesible y comprensible.

4.3.1.1. Matriz de Diagramas de Dispersiéon (SPLOM)

Un diagrama de dispersion o scatterplot suele ser la primera opcién para explorar un
conjunto de datos, ya que permite facilmente encontra relaciones entre dos o tres variables

(scatterplot 3D) e identificar patrones en los datos. No obstante, conforme aumenta el
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Categoria

Descripcion y Ejemplos

Basadas en geometria

Utilizan principios y transformaciones fundamentales, como rota-
ciones, escalados y proyecciones, asi como formas geométricas como
puntos o lineas, para representar conjuntos de datos.

- Scatterplot matriz [CLN87)

- General Line Coordinates [Kov14]

- RadViz [HGM97]

- Star coordinates [Kan00, Kan01]

- Table lens [RCI4]

- Principal Component Analysis (PCA) [Jol02]

- Uniform Manifold Approzimation and Projection (UMAP) [LJJ18]

Basadas en iconos

Mapean cada elemento de dato multidimensional a un icono o glifo.
Las caracteristicas visuales varian segin los valores de los atributos
de los datos.

- Chernoff faces [Che73]

- Star Glyph [JFK16]

- Stick figures [PG88]

- Shape Coding [Bed90]

- Color icons [Lev9l]

Basadas en pixeles

Representan el valor de un atributo mediante un pixel basado en
alguna escala de colores.

- Independientes de la consulta [KKA95]

- Dependientes de la consulta [Kei95, Kei96, AKK96]

Jerdrquicas

Subdividen el espacio n-dimensional y presentan los subespacios de
manera jerarquica. Las técnicas en esta categoria se centran princi-
palmente en datos jerarquicos.

- Dimensional stacking [LWW90]

- Treemap [JS91]

- Dendrogram [HKP12]

Basadas en grafos

Permiten visualizar de manera efectiva grafos utilizando algoritmos
de diseno especificos, lenguajes de consulta y técnicas de abstraccion.
Se dividen en tres categorias principales: representaciones de nodos
y enlaces, de matrices e implicitas.

- Force-directed Layouts [FR91]

- Matriz View [SMO7]

- Arc Diagram [LWW90]

Tabla 4.1: Taxonomia propuesta a partir de las taxonomias de Keim y Kriegel [KK96] y de

Tominski y Schumann [T'S20].
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Figura 4.6: Matriz de diagramas de dispersién para el conjunto de datos Iris [Fis88].

nimero de dimensiones, el enfoque méds comun es utilizar una matriz de diagramas de
dispersién [CLN87, EDF08] (también conocido como SPLOM o scatterplot matriz). Esta
consiste en una cuadricula de diagramas de dispersién de n? celdas, donde n es el niimero
de dimensiones del conjunto de datos. Cada celda de la matriz representa la relacién entre
pares de variables en un conjunto de datos, lo que permite visualizar simultaneamente
las relaciones entre todas las combinaciones posibles de dos variables. El orden de las
dimensiones suele ser el mismo para las orientaciones horizontal y vertical, lo que resulta
en una matriz simétrica. La figura 4.6 presenta una matriz de graficos de dispersion para

el conjunto de datos Iris [Fis88].
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4.3.1.2. Coordenadas Paralelas y Radiales

Las coordenadas paralelas, denominadas en inglés PCP (Parallel Coordinates Plot),
fueron mencionadas por primera vez en la obra del matematico francés Maurice d’Ocagne
en 1885 [d’O85]. Durante el siglo XX, la técnica fue explorada de manera esporadica
en diferentes contextos para visualizar datos multidimensionales. Sin embargo, se popu-
larizaron en la década de 1980 gracias al trabajo del matematico y cientifico de la com-
putacién Alfred Inselberg [Ins85]. Inselberg formalizé y redefinié la técnica, presentandola
como una herramienta eficaz para la visualizaciéon de datos de alta dimensionalidad. Desde
entonces, diversos investigadores han explorado y perfeccionado esta técnica para su apli-
cacién en el andlisis de datos multidimensionales [Sii00, GK03, CvW11, DSM17, XZM17].

En un grafico de coordenadas paralelas, se generan tantos ejes, como atributos de un
dato. Para cada valor de atributo de un determinado dato, se calcula una posiciéon en
el eje del atributo correspondiente. Las posiciones obtenidas se conectan para formar la
polilinea que representa el dato completo. Este proceso se repite para cada muestra del
conjunto de datos.

Existen variantes de las coordenadas paralelas, como las radiales y las jerarquicas. En
las coordenadas radiales, los ejes se extienden desde un punto central hacia el exterior en
distintas direcciones, separados por el mismo angulo, como radios de un circulo [DLR09].
A menudo, los extremos de las lineas se conectan para formar una figura cerrada con
forma de estrella. Si el valor del ultimo atributo no se une con el del primero, las coor-
denadas radiales y paralelas son matematicamente equivalentes, y la diferencia radica en
la orientacién (radial o paralelo) de los ejes coordenados. La figura 4.7 ilustra el mismo
conjunto de datos en ambas representaciones.

Estas técnicas resultan tutiles para la identificacién de valores atipicos, relaciones,
tendencias y clisteres. Si bien son técnicas reversibles y sin pérdida de informacién, no
son suficientes para abordar algunos desafios de visualizacién, como la oclusion, que es
comun en conjuntos de datos de mayor tamano. Diversas alternativas [GXWY10, CvW11,
GPS*11, Kov14] han propuesto diferentes enfoques para abordar estos problemas, logran-
do, en cierta medida, superarlos en el contexto de grandes volimenes de datos.

Con el fin de explorar soluciones y alternativas para este desafio, a partir de 2014,
Kovalerchuk et al. [Kov14, Kov18, KG19] introdujo las técnicas GLC (General Line Coor-

dinates) para visualizar, sin pérdida de informacién, datos multidimensionales en 2D y 3D
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Figura 4.7: Coordenadas (a) paralelas y (b) radiales para el conjunto de datos de automéviles

(Auto MPG) [ANOT7].

e identificé dos clases de GLC: las Non-Paired General Line Coordinates (NP-GLC) que
generalizan las coordenadas paralelas y radiales e incluyen también las coordenadas Cfir-
cular, N-Gon, Bush, Generic Sequential, In-Line, y Non-Sequential, y las Paired General
Line Coordinates (P-GLC) que generalizan las coordenadas cartesianas, incluyendo las
coordenadas Collocated, Shifted, Anchored, Radial, Elliptic y Crown Paired Coordinates.

En las P-GLC, un dato de n dimensiones X; = (x;1, %2, . . ., i), donde ¢ € {1,...,m},
se divide en pares consecutivos disjuntos (x;1, ;2), . . ., (Tin—1, Tin), cada uno representan-
do un punto 2D asociado a un par de ejes. Asi, un dato de n dimensiones se representa
como un grafo dirigido basado en la idea de una coleccién de pares de dimensiones, lo que
produce mucho menos desorden que los métodos NP-GLC. Ademas, requieren la mitad de
las lineas que los NP-GLC. En contraste, en los NP-GLC, cada dimensién se representa
en un eje, y cada dato X; se visualiza mediante una poligonal que intersecta cada eje
en el punto correspondiente a z;;, donde {i = 1,...,m, j = 1,...,n}. Considerando
diferentes formas de disponer los ejes en la visualizacién podemos distinguir distintas

representaciones de NP-GLC.
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Non-Paired General Line Coordinates (NP-GLC)

Circular Coordinates

Los ejes son segmentos curvos dispuestos en un circu-

lo.

N-Gon Coordinates

Los ejes estdn dispuestos formando un poligono
(tridngulo, cuadrado, pentdgono, etc.). Cada lado
del poligono corresponde a un eje y todos ellos estan

orientados en sentido horario o antihorario.

Bush Coordinates

Este disenio es una variante de las coordenadas pa-
ralelas, en la cual tnicamente el eje de coordenadas
central se orienta verticalmente. Los ejes restantes
se disponen de forma inclinada, aumentando grad-
ualmente su angulo respecto al eje central, lo que

crea una estructura similar a un arbusto.

Generic Sequential Coordinates

Los ejes estan dispuestos consecutivamente en el
plano uno tras otro, en sentido horario o antihorario,

y cada eje estd orientado en cualquier direccién.

In-Line Coordinates

Los ejes son horizontales, colineales y estan orienta-

dos en la misma direccién; pueden superponerse o no.

Generic Non-Sequential Coordinates

Los ejes estan orientados en cualquier direccion,
separados, y dispuestos consecutivamente en el

plano de izquierda a derecha.

Paired General Line Coordinates (P-GLC)

Collocated Paired Coordinates

Shifted Paired Coordinates

Sigue en la pdgina siguiente.
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...continuacion de la pagina anterior.

Cada par se dibuja como un punto 2D en los
mismos dos ejes en el plano, y estos puntos 2D estdn

conectados para formar un grafo dirigido.

Después del primer par, cada par siguiente se dibuja

en un sistema de coordenadas desplazado.

Anchored Paired Coordinates

Después del primer par, cada par siguiente se dibuja
desplazado, es decir, las coordenadas se desplazan a

la ubicacién de un par dado (ancla).

Paired Radial Coordinates

El circulo esta dividido en n/2 sectores iguales. Cada
par se representa en su propio sector como un punto,

ubicado a una distancia r del centro.

Ellipse Paired Coordinates

Cada par se representa como la interseccién de
sus elipses correspondientes. Estos puntos estan

conectados para formar una polilinea.

Paired Crown Coordinates

Dado un casco convexo, las coordenadas impares se
trazan sobre ella y las coordenadas pares se trazan
ortogonalmente a ellas como una funcién de la

coordenada impar.

Tabla 4.2: Resumen de las diferentes representaciones de GLC para el conjunto de datos de

automoviles (Auto MPG) [ANOT].

Las GLC proporcionan una gran variedad de nuevas representaciones visuales para

datos multidimensionales, sin reduccion de dimensiones. Esto aumenta significativamente

las posibilidades de identificar patrones, tendencias y relaciones relevantes en diversos

conjuntos de datos multidimensionales. En la tabla 4.2 se definen e ilustran estas técnicas.
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Figura 4.8: Visualizacién radial (RadViz). (a) Mapeo para N = 6. Figura extraida de [NS09].
(b) Diferentes vistas del conjunto de datos de automéviles (Auto MPG) [ANO7]. Los automéviles
estan codificados por color en funcién de su costo (bajo, medio y alto) y se ha realizado una

reorganizacién manual de las dimensiones. Figura extraida de [WGK10].

4.3.1.3. Visualizacién Radial (RadViz)

La visualizacién de coordenadas radiales, conocidas como RadViz (del inglés Radial
Visualization), es una técnica de visualizacién utilizada para representar datos de alta
dimensién en un plano [HGMT97, HG01, DGRG12|. Esta técnica se basa en el principio
fisico de la ley de Hooke®, y modela un sistema fisico de resortes donde las dimensiones
constituyen puntos de anclaje.

En RadViz, los datos se representan como puntos dentro de un circulo. Alrededor de
la circunferencia de este circulo se disponen puntos de anclaje, también llamados “an-
clas”, que representan los diferentes atributos o dimensiones del conjunto de datos. Para
un conjunto de datos con 6 dimensiones por ejemplo, habria 6 anclas distribuidas uni-
formemente alrededor del circulo (ver figura 4.8(a)). Cada punto de datos esta conectado
a cada una de las anclas mediante un resorte virtual. La posicién final de cada punto
dentro del circulo se determina por un proceso de equilibrio de fuerzas, donde la suma de

las fuerzas ejercidas por todos los resortes debe ser igual a cero.

La caracteristica clave de la técnica es que la rigidez de cada resorte estd determinada

5La ley de Hooke establece que la fuerza F ejercida por un resorte es proporcional a la elongacién &

del resorte: F' = —kd, donde k es la constante elastica del resorte.
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Figura 4.9: Coordenadas estrella. (a) Célculo de la posicién final del punto P; en el espacio
bidimensional, representacion de la muestra X; de un conjunto de datos de ocho dimensiones.
Figura adaptada de [Kan00]. (b) Ejemplo de coordenadas estrella utilizando el conjunto de

datos de automoéviles (Auto MPG) [ANO7]. Figura extraida de [Kan00].

por los atributos del elemento de datos correspondiente. Estos atributos deben ser no
negativos y representan la importancia relativa de cada dimensién para ese punto de datos
especifico. Esta técnica permite visualizar relaciones complejas entre multiples variables
simultaneamente. Los puntos que se agrupan cerca de ciertas anclas indican una mayor
relevancia de esas caracteristicas particulares, mientras que los puntos ubicados en el
centro del circulo sugieren una distribucién equilibrada entre todas las caracteristicas.

El RadViz es particularmente til para identificar patrones, clisteres [NSOQ] y valores
atipicos en conjuntos de datos multidimensionales, ofreciendo una representacién intuitiva
y visualmente accesible de datos complejos.

Es importante destacar que diferentes ubicaciones y ordenamientos de los anclajes
daran diferentes resultados, y que puntos que son distintos en n dimensiones pueden
mapearse a la misma ubicacién en 2D. En la figura 4.8(b) se observan diferentes vistas del
conjunto de datos de automéviles (Auto MPG) [ANO07]. Los automdéviles estan codificados
por colores de acuerdo a su costo (bajo, medio y alto), y se emplea el reordenamiento

manual de dimensiones.

4.3.1.4. Coordenadas Estrella (SC)

Las coordenadas estrella (SC, por sus siglas en inglés de Star Coordinates), introduci-

das por Eser Kandogan [Kan00, Kan01], es una técnica de visualizacién particularmente



4.3. TECNICAS DE VISUALIZACION PARA DATOS MULTIDIMENSIONALES 67

util para la exploracion y el andlisis visual de conjuntos de datos complejos que genera
mapeos lineales para representar datos de alta dimensionalidad en un espacio de menor
dimensién, tipicamente bidimensional o tridimensional.

El grafico se construye utilizando un conjunto de vectores C; de n dimensiones, para
7 =1,...,m, con un punto de origen comun que representa los ejes radiales. Cada vector
C; estd asociado a la i-ésima variable de los datos. En la representaciéon visual inicial,
todos los ejes tienen la misma longitud y estan uniformemente distribuidos alrededor
de un circulo unitario en el plano. Para cada punto de datos, se calcula la longitud de
cada vector para representar el valor en la dimensién correspondiente. En la figura 4.9(a),
se ilustra un ejemplo de coordenadas estrella con ocho ejes C1,...,Cg que representan
las ocho dimensiones. La representacion de un dato en particular comienza en el centro
del circulo, moviéndose a lo largo del eje C; con longitud z;; (valor del primer atributo
para la i-ésima muestra), continuando paralelamente al eje Cy con longitud x;o, y asi
sucesivamente hasta dibujar todas las componentes. La posicién final de un punto P;
en el espacio bidimensional es una representacion de la muestra X; = (z;1,...,%;,) con
n caracteristicas o atributos. En el sistema de coordenadas estrella, los vectores son
linealmente dependientes y la representacion de un punto no es tnica.

Los usuarios pueden aplicar transformaciones de escala para ajustar la longitud de un
eje, aumentando o disminuyendo asi la contribucién de un atributo, o aplicar transforma-
ciones de rotacién para cambiar la orientacion de un eje, lo que altera los dngulos y, en
consecuencia, modifica el grado de correlacién de un atributo con respecto a los demas.
En la figura 4.9(b) se presenta un ejemplo de coordenadas estrella aplicado al conjun-
to de datos de automdviles (Auto MPG) [ANO7]. Al ajustar la escala de la coordenada

“origen”, se pueden identificar dos grupos principales.

4.3.1.5. Visualizacion Basada en Tablas

Los datos multidimensionales suelen representarse en forma de tablas, donde las
columnas indican atributos y las filas corresponden a muestras u observaciones. La vi-
sualizacién basada en tablas mantiene el formato tabular de las hojas de calculo, pero
sustituye la representacion textual de los valores por una representaciéon visual. Por ejem-
plo, en lugar de mostrar valores numéricos, se pueden incorporar barras dentro de las

celdas de la tabla, ajustando la longitud de las barras de acuerdo con los valores de los
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Figura 4.10: Ejemplo de visualizaciéon utilizando la técnica de table lens, la cual permite

explorar datos demograficos de 111 paises. En la visualizacién, se han ampliado las alturas de

las filas de interés para resaltar informacion especifica. Figura extraida de [TS20].

datos. Ademas, estas visualizaciones suelen conservar funciones tipicas de las hojas de
calculo, como la reorganizacion de columnas y el ordenamiento de filas segtin los valores

de los atributos.

La técnica denominada “lente de tabla” o table lens en inglés [RC94] es un enfoque de
visualizacién que combina la estructura de tabla conocida con representaciones graficas y
un conjunto restringido de funcionalidades para mejorar el analisis de datos. Por ejemplo,
table lens utiliza la técnica de Foco + Contexto ¢ que permite visualizar la tabla en su
totalidad y hacer zoom en elementos especificos mediante lentes de tabla locales. Ademés
de controlar qué filas y columnas estan “enfocadas”, esta técnica ofrece la posibilidad de
reorganizar columnas y crear nuevas columnas calculadas utilizando férmulas basadas en
otras. Para representar variables cuantitativas, emplea pequenas barras horizontales cuya
longitud codifica valores especificos de los datos. Esta representacion es especialmente tutil
para obtener una visién general de los datos. Asimismo, los usuarios pueden seleccionar
filas para enfocar su atencién, facilitando la lectura de los valores de datos impresos y su
comprension. La figura 4.10 muestra un ejemplo de visualizacién de datos demograficos

de 111 paises.

A diferencia de las hojas de calculo tradicionales, que, aunque intuitivas, pueden no
ser adecuadas para presentar grandes volumenes de datos de manera concisa, la lente de
tabla resuelve este problema mediante el uso de barras delgadas para codificar los valores,

reduciendo asi el espacio de visualizacién necesario.

6La técnica Foco + Contexto distorsiona una vista, mediante un lente de distorsién, para destacar

areas de interés sin perder el contexto general ni alterar los datos subyacentes.
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Las técnicas basadas en tablas pueden interpretarse desde una perspectiva geométri-
ca, considerando la estructura tabular como un sistema de coordenadas en el que el eje
vertical corresponde a las observaciones y el eje horizontal a las dimensiones o atribu-
tos. Las celdas funcionan como contenedores que utilizan formas geométricas bésicas,
como barras, para representar los datos y transformaciones de escalado para representar

cuantitativamente los valores dentro del espacio limitado de cada celda.

4.3.1.6. Anilisis de Componentes Principales (PCA)

El anélisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés, Principal Com-
ponent Analysis) es una técnica utilizada para la reduccién de dimensionalidad en con-
juntos de datos multidimensionales. Su objetivo es transformar las variables originales en
un nuevo conjunto, llamadas “componentes principales”, que capturen la mayor parte de
la variabilidad presente en los datos, reduciendo asi el numero de dimensiones necesarias
para su representaciéon sin perder informacion significativa.

La primera propuesta del método fue presentada por Karl Pearson [Pea0l], pero el
término “componentes principales” y su desarrollo tedrico formal se atribuyen a Harold
Hotelling [Hot33], quien establecié un método para la extracciéon de factores. Esta re-
duccion dimensional se basa en la obtenciéon de combinaciones lineales de las variables
originales, y la posterior selecciéon de un subconjunto de éstas [Jol02, Jac03].

El algoritmo se inicia calculando las nuevas variables como combinaciones lineales
de las variables originales. La primera componente principal se define de tal forma que
tenga la mayor varianza posible, lo que implica que capturara la mayor parte de la
variabilidad presente en los datos. La segunda componente se calcula bajo la restricciéon de
ser ortogonal a la primera y maximizar la varianza restante. Este proceso se repite con las
componentes sucesivas, que se calculan de manera similar y son siempre ortogonales a las
anteriores. Por ejemplo, si consideramos un conjunto de datos en dos dimensiones, como el
que se ilustra en la figura 4.11, el analisis de componentes principales puede visualizarse
como una rotacién de los ejes originales de las variables hacia nuevos ejes ortogonales
que coinciden con la direccién de maxima varianza de los datos. Esta primera direccion
define la primera componente principal (PC1). Las componentes siguientes maximizan la
varianza restante en direcciones ortogonales a las anteriores.

La representacion grafica utilizada habitualmente corresponde a los diagramas de
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Figura 4.11: Anélisis de componentes principales (PCA). (a) Datos originales: mediciones de
longitud de cabeza y tamano de craneo del conjunto de datos del arrendajo azul, con machos
y hembras diferenciados por color. (b) Primer paso del PCA: se escalan los datos originales a
media cero y varianza unitaria, y luego se definen nuevas variables (componentes principales)
en las direcciones de maxima variacién de los datos. (¢) Proyeccién de los datos en las nuevas
coordenadas, lo que equivale matematicamente a una rotacién de los puntos de datos alrededor

del origen. Figura extraida de [Will9].

dispersién en 2D o 3D, donde los ejes corresponden a las dos o tres primeras componentes
principales, que explican la mayor variabilidad de los datos en el espacio transformado.
Una de las razones de la popularidad de esta técnica es su relativa simplicidad de
implementacién y comprensién. Ademas, ha sido objeto de amplios estudios y cuenta con
una solida base teodrica. Por otro lado, el analisis de componentes principales también se
destaca por su eficiencia computacional, lo que le permite manejar grandes conjuntos de

datos de manera efectiva.

4.3.1.7. UMAP

UMAP (por sus siglas en inglés, Uniform Manifold Approximation and Projection)
es un algoritmo no lineal de reduccion de dimensiones que tiene como objetivo preservar
tanto la estructura local como una parte significativa de la estructura global de los datos.
Desarrollado por Mclnnes et al. [LJJ18], este método se fundamenta en principios de la
topologia algebraica y la geometria Riemanniana. El algoritmo parte de la idea de que
los datos en alta dimension pueden ser proyectados a un espacio de menor dimension,

conocido como manifold [Row] (o variedad en espanol), sin perder la informacién esencial.
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Figura 4.12: Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP). (a) Ejemplo en dos
dimensiones de esferas unitarias construidas considerando los 5 vecinos més cercanos. (b) Com-

plejo de simplices obtenido considerando la distancia entre vecinos. Figuras extraidas de [UMA].

Se inicia con la construccién de un grafo que representa las relaciones entre los puntos
en el espacio de alta dimensién. Para ello, el algoritmo identifica los vecinos més cercanos
de cada punto, es decir, aquellos que estan a menor distancia, utilizando esferas que
abarcan los puntos mas proximos alrededor de cada uno. Una caracteristica distintiva de
UMAP es su enfoque adaptativo para medir distancias: ajusta la medida de distancia
en torno a cada punto en funcién de su vecino mas cercano, lo que permite obtener una
distribucién uniforme en el manifold. Posteriormente, se evalia la similitud entre estos
vecinos para comprender las relaciones locales en el conjunto de datos y se le asigna
una importancia relativa a la posible conexién de puntos, en funcién de la distancia. La
figura 4.12(a) muestra las esferas unitarias construidas cuando se consideran los 5 vecinos

mas cercanos para cada punto.

Luego, se forma el complejo de simplices a partir de los vecinos encontrados y los
pesos relativos como se muestra en la figura 4.12(b). Un complejo de simplices es una
estructura compleja formada por simplices, que capturan las relaciones topologicas entre
los datos. Los simplices son formas geométricas basicas empleadas para construir objetos
n-dimensionales. En términos geométricos, un n-simplex es un simplex” de n dimensiones,
construido a partir de la cobertura convexa de n + 1 puntos. La figura 4.13 ilustra los

primeros 4 simplices de menor dimension.

Posteriormente, el algoritmo proyecta los datos a un espacio de menor dimensién y op-

timiza la disposicién de los puntos en la dimension reducida para asegurar la preservacion

" Simplex: singular de simplices.
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de las relaciones topoldgicas cruciales, manteniendo tanto la estructura global como local
de los datos en la representacion final. El objetivo es que los puntos cercanos en el espacio
original continien siendo proximos en el espacio reducido, y que las relaciones generales

entre grupos de puntos también se mantengan.

& o

O-simplex 1-simplex 2-simplex 3-simplex

Figura 4.13: Primeros 4 simplices de menor dimensién. Figura extraida de [UMA].

La eficiencia del algoritmo depende en gran medida de la eleccién de los hiperparame-
tros, especialmente de la cantidad de vecinos a considerar (n_neighbors) y la distancia
minima (min_dist) (ver figura 4.14). El parametro n_neighbors nos permite controlar la
forma en la que UMAP construye la estructura de cada uno de los puntos con sus puntos
vecinos. Un valor mas bajo de este parametro implica que el algoritmo se centra en una
estructura méas local de los datos, mientras que un valor mayor tiende a capturar mas la
estructura global de los datos. Por otro lado, min_dist controla la distancia minima que
hay entre los puntos representados en el espacio de dimensién reducida, evitando asi que
se aglomeren demasiado entre ellos. La configuracion de estos hiperparametros influye
significativamente en cémo UMAP balancea la preservacion de la estructura local versus
global de los datos y en la distribucién final de los puntos en el espacio reducido.

En resumen, UMAP asegura la conservacion de las propiedades topoldgicas de los
datos en alta dimensién en la representacion en baja dimensién, destacandose ademas por
su rapidez y eficacia, lo que lo convierte en una herramienta valiosa para la interpretacion

de relaciones en conjuntos de datos complejos.

4.3.2. Técnicas Basadas en Iconos

Una categoria destacada en el andlisis visual de datos multidimensionales es la que
se basa en iconos o glifos [War08]. Estas técnicas representan cada muestra del conjunto

de datos mediante un glifo, cuyas caracteristicas visuales se ajustan en funciéon de los
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Figura 4.14: Variacién de los hiperparametros n_neighbors (cantidad de vecinos) y min_dist
(distancia minima entre puntos) en UMAP. Se utilizé el conjunto de datos PenDigits, donde
cada punto corresponde a una imagen en escala de grises de 8x8 pixeles de un digito escrito a

mano. Figura extraida de [LJJ18].
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valores de los atributos correspondientes. Los glifos poseen diversas propiedades graficas,
como forma, color y tamano, que pueden asignarse a distintos atributos de los datos. La
figura 4.15 ilustra ejemplos de glifos descritos en la literatura.

Las técnicas basadas en iconos resultan ttiles para visualizar conjuntos de datos mul-
tidimensionales, permitiendo una representacién compacta y facilmente interpretable. Sin
embargo, el diseno de iconos no es trivial [BKC*13], y puede generar dificultades inter-
pretativas cuando el nimero de dimensiones es alto o cuando las diferencias entre los
valores de los atributos son sutiles.

Una vez disenados los glifos, es fundamental determinar su ubicacién dentro del espa-
cio de visualizacién. Estos glifos son marcas n-dimensionales que tienen la capacidad de
adaptarse a diversas configuraciones del sustrato espacial (ver seccién 4.2.1). Una correc-
ta disposicion de los glifos en pantalla no solo facilita la representaciéon visual efectiva de

los datos, sino que también puede reflejar las relaciones entre los elementos de datos.
Variaciones en glifos de perfil Estrellas y Anderson/metroglifos Palosy arboles

T -
FL

echasy veletas

w0

Autoglifos y glifos de caja Glifos faciales

Figura 4.15: Ejemplos de glifos. Figura adaptada de [War08].

A lo largo de los anos, se han desarrollado multiples estrategias para su ubicacién [War(02].
La estrategia mas sencilla consiste en disponer los glifos de manera secuencial, ubicandolos
uno junto a otro sin seguir un criterio especifico. La figura 4.18(b) ilustra un subconjunto
de las caras de Chernoff [Che73], correspondientes a 24 especimenes fésiles hallados en
Jamaica, organizados en un orden secuencial. Otra alternativa es utilizar directamente

algunas dimensiones de los datos como componentes de posicién. En este enfoque, una,
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dos o tres dimensiones de los datos se emplean para determinar la posicion, las cuales
también pueden ser representadas de manera redundante en el propio glifo. Entre las
principales ventajas de esta estrategia destacan su facilidad de interpretacion, su bajo
costo computacional y su efectividad para revelar correlaciones entre las dimensiones que
definen la ubicacién espacial. Adicionalmente, los glifos pueden ser posicionados a partir
de datos derivados que utiliza un proceso analitico para generar posiciones utilizando
los valores de los datos como entrada. De esta manera, en lugar de que una ubicacion
refleje solo algunas dimensiones de los datos, se utiliza una combinaciéon de todas las
dimensiones por ejemplo mediante el uso de técnicas de reduccién de dimensionalidad
como PCA [Jol02] y MDS [Tor52]. Por otra parte, es posible emplear algoritmos basados
en la estructura de los datos, los cuales presuponen la existencia de una conectividad
o relacion, ya sea implicita o explicita, entre los puntos de datos. Esta relaciéon puede
no estar explicitamente representada en los valores originales de los datos, pero puede
derivarse de informacion contextual. Por ejemplo, podria haber un orden temporal o una

relacion jerarquica que no esté incluida como uno de los campos de datos.

4.3.2.1. Diagramas de Caja

El diagrama de caja univariante, conocido también como boxplot o diagrama de caja
y bigotes, fue introducido por Tukey et al. [Tuk77, MTL78| como una herramienta para
resumir las cantidades estadisticas descriptivas de un conjunto. En la figura 4.16(a) se
representa un diagrama de caja tipico. Estos restimenes se basan en la mediana e incluyen
el valor minimo, la mediana de la primera mitad de los datos (primer cuartil, Q1), la
mediana (segundo cuartil, )2), la mediana de la segunda mitad de los datos (tercer
cuartil, @3) y el valor médximo. El drea entre el primer y el tercer cuartil se conoce
como el rango intercuartilico y da una indicacién de la dispersién en los datos (IQR =
R3-Q1). El IQR corresponde visualmente a la caja y cubre aproximadamente el 50 %
de las muestras més cercanas a la mediana. La linea en el centro de la caja indica la
mediana, o segundo cuartil, que marca el punto medio de los datos. Cuando los datos
individuales se encuentran fuera de los limites (bigotes) establecidos para representar el
rango intercuartilico extendido (por ejemplo, 1,5/QR), se consideran valores atipicos y
se representan como puntos individuales en el diagrama.

El diagrama de caja permite una rapida comprension de la distribucién de los datos.
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Figura 4.16: (a) Diagrama de caja tipico. Figura adaptada de [I[BAAR'18]. (b) Temperaturas
medias diarias en Lincoln (Nebraska, Estados Unidos) visualizadas con diagramas de caja. Los
glifos se han ubicado de acuerdo al atributo temporal correspondiente al mes en que se tomaron

las mediciones. Figura extraida de [Will9).

Su capacidad para resumir y visualizar estos aspectos lo convierte en una herramienta
esencial para el andlisis de datos, facilitando la comparacién entre diferentes conjuntos
de datos y proporcionando informacién sobre la variabilidad y la tendencia central. La
figura 4.16(b) presenta las temperaturas medias diarias en Lincoln, ciudad de Nebraska,
Estados Unidos, donde los glifos se han dispuesto de acuerdo al atributo temporal corres-
pondiente al mes en que se tomaron las mediciones. Se observa un alto grado de sesgo en
diciembre, en contraste con otros meses como julio, donde el sesgo es considerablemente

menor.

En diversas ocasiones, los diagramas de caja han sido sustituidos por graficos de violin,
los cuales representan una alternativa mas sofisticada y reveladora en la visualizacion
de datos. El grafico de violin o wiolin chart fue introducido formalmente por Hintze
y Nelson [HN98| como una adaptacién del diagrama de caja combinado con trazas de
densidad. A diferencia de los diagramas de caja, que muestran percentiles seleccionados

de la distribucién, los graficos de violin estan disenados para proporcionar una vision
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Figura 4.17: Temperaturas medias diarias en Lincoln visualizadas con (a) gréficos de violin y
(b) gréficos de tiras. (c¢) Los puntos en los graficos de tiras han sido ligeramente desplazados a
lo largo del eje z mediante la técnica de jittering, lo que permite visualizar mejor la densidad

de puntos en cada valor de temperatura. Figuras extraidas de [Wil19].

integral de la distribucién de un conjunto de datos.

En un grafico de violin, los valores se representan en el eje y. El ancho del violin
en un valor y dado, refleja la densidad de puntos en esa posicion, lo que permite una
comprension visual de la distribucion de los datos a lo largo de la variable analizada.
Los extremos del grafico se extienden desde el valor minimo hasta el maximo de los
datos, mientras que la seccién mas ancha del violin indica la mayor concentracion de
puntos, proporcionando asi una clara representacién de las areas donde los datos estan
méas agrupados. En la figura 4.17(a) se visualizan los datos de temperatura de Lincoln
con graficos de violin. Se puede observar que algunos meses, como noviembre, presentan

datos moderadamente bimodales.
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A pesar de sus ventajas, los graficos de violin también presentan algunas desventajas.
Una de las criticas mas frecuentes es que pueden dar la impresion de que la densidad de un
conjunto de datos es muy alta cuando, en realidad, esta bastante dispersa. Para abordar
estas limitaciones, una solucién efectiva es trazar todos los puntos de datos individuales
de forma directa (ver figura 4.17(b)), mediante un enfoque conocido como grafico de
tiras o strip chart. Este método permite visualizar cada observacién de manera explicita,
proporcionando asi una representaciéon mas precisa de la distribucion de los datos.

Los graficos de tiras son particularmente ttiles, siempre que se evite la superposicién
excesiva de puntos en el mismo lugar, lo que podria complicar la interpretacion de los
resultados. Para ello se puede aplicar una técnica llamada jittering, que consiste en in-
troducir un ligero desplazamiento aleatorio en la posiciéon de los puntos a lo largo del eje

z (ver figura 4.17(c)).
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Figura 4.18: Caras de Chernoff. (a) Mapeo de caracteristicas. Figura extraida de [HMBS1].
(b) Subconjunto de 24 caras generadas a partir de ocho mediciones realizadas en 87 especimenes

fésiles encontrados en Jamaica. Figura adaptada de [CheT73].

4.3.2.2. Caras de Chernoff

Los primeros enfoques de visualizacion basados en iconos incluyen las reconocidas
caras de Chernoff [Che73]. Esta técnica representa cada muestra de un conjunto de datos
multidimensional mediante un rostro cuyas caracteristicas visuales dependen de los va-

lores de los atributos de la muestra. Asi, los distintos parametros visuales determinan la



4.3. TECNICAS DE VISUALIZACION PARA DATOS MULTIDIMENSIONALES 79

boeon ) b e 4 s a a 4 & 4 4 4« &4 & &
O L s a b8 A 4a 8 A4 44 aag
T S S W W S SR W W WS 4 o & & & 4 « & 4 & & a
Economia bbb L & A4 a 4 4 . a 4 4 4 A4 a
Clllndr?s‘ﬂx 1:1PG lt.”""," “‘.“‘.. “
AR 2220 2R 2R 25 B 2R 2B 2R 2R 4 @
A4

E 20K BC AR I IR - K
Potencia !0 09 Afo TEEEEISe e~ M “..“““

) LR IR AR IR R 2 R R PP PP DP s OO

P IGIPIIPIT s 0.090d0 PP

Altura """""" ““‘.“““

PIFTIELI 99999 2P0 P 002D

VI PP IP9999 3009900 DD D

Origen !

Peso Aceleracién ' LA A 4 ' ) 4 Ancho_sépalo “ d D . 5%
Ancho_sépalo Largo_sépalo
Largo_pétalo Largo_sépalo Largo_pétalo ‘Ancho_pétalo
Ancho_pétalo
(a) (b) (c)

Figura 4.19: (a) Ejemplo de glifo de estrella. La linea azul conecta los diferentes puntos de
valores de datos en cada eje para definir el glifo. Figura adaptada de [Ber14]. Ejemplos de (b)
glifos de estrella y (c) diagramas de segmentos para el conjunto de datos Iris [Fis88]. Figuras

adaptadas de [HBRD22].

apariencia de la cara, como se ilustra en la figura 4.18(a). Las caras de Chernoff permiten
diversas configuraciones del sustrato espacial. Por ejemplo, es posible utilizar dos dimen-
siones de los datos para definir la posiciéon 2D de las caras en un sistema de coordenadas
rectilineo, mientras que los atributos restantes se asignan a las propiedades visuales del
rostro, tales como la forma de la boca, la nariz y los ojos. Otra configuracién consiste en
disponer las caras de manera secuencial, sin seguir un criterio especifico, como se muestra
en la figura 4.18(b).

Las caras son elementos visuales especiales porque los humanos estan naturalmente
familiarizados para reconocer las caras. Por lo tanto, sigue siendo un desafio asignar las
caracteristicas de los datos a las caracteristicas faciales apropiadas para maximizar la

efectividad de este método de visualizacién.

4.3.2.3. Glifo de Estrella

El glifo de estrella, o star glyph, es una técnica de visualizacién que permite representar
miultiples dimensiones de datos en un tnico grafico [JFK16, LRB03]. Cada observacién se
representa mediante un icono en forma de estrella. Los rayos de la estrella, distribuidos

uniformemente alrededor de un circulo, corresponden a las diferentes variables de un
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elemento de datos. Los valores de cada atributo se normalizan en el intervalo [0,1], de
manera que los atributos cercanos a cero se sitian cerca del centro del circulo, mientras
que aquellos cercanos a uno se localizan cerca del perimetro. A continuacion, se traza una
linea que conecta los puntos de los valores en cada eje (ver figura 4.19(a)).

Esta técnica es particularmente 1til para conjuntos de datos multidimensionales de
tamano moderado. Sin embargo, su principal limitacién radica en que la visualizacion
puede volverse abrumadora a medida que aumenta el nimero de elementos de datos.

Una alternativa a los glifos de estrella son los diagramas de segmentos, en los cuales
cada variable se utiliza para crear segmentos de colores. Los tamanos de estos segmentos
son proporcionales al valor de la muestra representada en la dimensién correspondiente.
En las figuras 4.19(b) y 4.19(c), se presenta el conjunto de datos Iris [Fis88] utilizando
glifos de estrella y diagramas de segmentos, respectivamente. En ambos casos, los glifos

estan dispuestos en orden secuencial, sin utilizar un criterio especifico.

4.3.2.4. Figuras de Palos

Pickett y Grinstein [PG88] introdujeron la técnica de visualizacién basada en iconos
utilizando figuras de palo, conocidas como stick figures. En la figura 4.20(a) se ilustra un
ejemplo tipico de este tipo de icono. Los segmentos de linea que lo componen se denominan
“extremidades” y cada icono posee una extremidad especial, denominada “cuerpo”, que
actia como punto de referencia para las diversas transformaciones geométricas que se
apliquen en el icono. Cada extremidad tiene al menos tres parametros que se pueden
mapear a atributos de datos: el angulo, la intensidad y la longitud.

La figura 4.20(b) presenta una familia de doce miembros, cada uno definido por la
forma en que sus extremidades se conectan al cuerpo o entre si. En uno de los miembros,
las cuatro extremidades estan directamente unidas al cuerpo, mientras que en otro, todas
las extremidades se conectan a un unico extremo del cuerpo, formando un brazo largo
con tres articulaciones. Los diez miembros restantes exhiben diversas combinaciones de
conexiones secuenciales y paralelas entre las extremidades.

Esta técnica resulta especialmente ttil cuando los conjuntos de datos son relativa-
mente densos en relaciéon con las dimensiones de la pantalla, ya que los iconos compactos
facilitan la visualizacién de patrones de textura que varian segun las caracteristicas de

los datos (ver figura 4.20(c)).
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(c)

Figura 4.20: Figuras de palos. (a) fcono de figura de cinco palos. Figura extraida de [WB94].
(b) Familia de iconos de figura de palos. Cada uno tiene un cuerpo y cuatro extremidades.
Figura extraida de [WB94]. (c) Representacién de datos de 5 dimensiones de la regién Great

Lake. Figura extraida de [Cha06].
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Figura 4.21: Codificacién de Formas. (a) Matriz con doce atributos. Figura extraida
de [WB94]. (b) Visualizacién de un conjunto de datos de la magnetosfera y del viento solar, con

trece parametros, recolectados cada hora durante 21 dias en 1976. Figura extraida de [Bed90].
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4.3.2.5. Codificacion por Formas

Jeff Beddow [Bed90] presenta la técnica de codificacién por formas, denominada shape
coding, que utiliza pequenas matrices de pixeles para representar informacion. Cada ele-
mento de datos se visualiza a través de una de estas matrices, en la que los pixeles se
mapean a una escala de colores segiin los valores de sus atributos.

Consideremos un conjunto de datos que consta de doce variables. En primer lugar,
cada variable se normaliza y se clasifica en tres grupos segun la funcién de la desviacion
estandar, ademas de un grupo que representa los valores faltantes. Los grupos de valores
altos y bajos se representan con los colores negro y gris, respectivamente, mientras que
los valores restantes se muestran en blanco. A continuacion, cada variable se asigna a un
cuadro dentro del glifo rectangular, como se muestra en la figura 4.21(a). Las matrices
se disponen de manera secuencial, fila por fila, tal como se ilustra en la figura 4.21(b),
donde los valores faltantes se representan en color negro y los demés valores en blanco.
En [Bed90], el autor también ofrece ejemplos que utilizan colores primarios en lugar de
negro, gris y blanco; sin embargo, no hemos logrado obtener la imagen en su version a

color.

4.3.2.6. Iconos de Color

Haim Levkowitz [Lev91] introduce un icono de color (color icon), como un drea en la
pantalla que permite asignar atributos como color, forma, tamano, orientacion, limites y
subdivisiones de drea. La figura 4.22(a) muestra un icono de color en forma de cuadrado
que mapea hasta seis variables. Cada variable se asigna a una de las seis lineas gruesas,
mientras que las lineas delgadas sirven como limites para separar los iconos vecinos.

Existen dos métodos distintos para colorear un icono. En el primer enfoque, se asigna
un color especifico a cada linea gruesa segin el valor del atributo de mapeo. Luego, la
imagen del icono en color se genera interpolando los colores asignados a todas las lineas
gruesas. El segundo enfoque implica asignar un color diferente a cada subdrea segun
los valores de los atributos de mapeo. Mientras que la primera opcién ofrece una mejor
combinacion de pardmetros, ya que al interpolar los colores de las lineas gruesas se logra
una transiciéon suave entre los valores de los atributos, lo que facilita la percepcion de
cémo estos varian a lo largo de la figura; la segunda opcién, por su parte, proporciona

una mejor separacion de los atributos.
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(a) (b)

Figura 4.22: Iconos de color. (a) Mapeo de datos de una a seis variables (lineas mas gruesas).

Figura extraida de [Lev91]. (b) Ejemplo de visualizacién. Figura extraida de [WB94].

El nimero de variables mapeadas puede aumentarse utilizando iconos de diferentes
formas, como hexagonales, en lugar de iconos cuadrados, o haciendo que cada variable
controle uno de los valores HSV® ( Hue-Saturation- Value). Esto significa que cada variable
influird en una componente distinta del color del icono: una en el matiz, otra en la
saturacion, y la tercera en el valor. Un ejemplo de visualizacion de iconos de color se

muestra en la figura 4.22(b).

4.3.3. Técnicas Basadas en Pixeles

Las técnicas orientadas a pixeles [Kei96] codifican cada valor de los datos mediante un
pixel, lo que permite aprovechar al maximo el espacio de la pantalla, permitiendo mostrar
conjuntos de datos con millones de valores en una sola pantalla. La idea central de estas
técnicas radica en asignar cada valor de datos a un pixel coloreado, distribuyendo los va-
lores correspondientes a distintas dimensiones o atributos en subventanas independientes.

La mayoria de estas técnicas segmentan la pantalla en dreas adyacentes, de manera
que, para conjuntos de datos n-dimensionales, se generan n subventanas, una para cada

dimensién. Los pixeles correspondientes a una observacion, aparecen en la misma posicién

SHSV (Hue, Saturation, Value): es un modelo de color que representa colores en términos de tres
componentes: Matiz (Hue), que indica el tipo de color; Saturacién (Saturation), que refleja la intensidad

o pureza del color; y Valor (Value), que representa el brillo del color.
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Figura 4.23: (a) Ubicacién de un elemento de dato con seis atributos en técnicas basadas en
pixeles. Figura adaptada de [Kei96]. (b) Organizacién de pixeles en técnica de patrén recursivo.

Figura extraida de [KKA95].

en cada ventana (ver figura 4.23(a)). Con una disposicién adecuada, el usuario puede
identificar relaciones entre los atributos, asi como detectar tendencias y patrones en los
datos subyacentes.

Al emplear técnicas orientadas a pixeles, es fundamental considerar varios aspectos
clave de disefio, como el mapeo de los valores de datos a colores, la disposicion de los
pixeles dentro de las subventanas y el ordenamiento de las subventanas en la pantalla.
Las técnicas basadas en pixeles se dividen en técnicas independientes de la consulta co-
mo las matrices de correlacion [RtBS84] o la técnica de patrén recursivo [KKA95], las
cuales visualizan directamente los datos (o un subconjunto de ellos), y técnicas depen-
dientes de la consulta como las técnicas de espiral generalizada [Kei95] y de sectores
circulares [AKK96], que visualizan la relevancia de los elementos de datos con respecto a

una consulta.

4.3.3.1. Técnicas Independientes de la Consulta

Como se mencioné anteriormente, las técnicas de visualizacién independientes de la
consulta representan directamente los datos o un subconjunto de ellos. Uno de los prin-
cipales desafios al aplicar estas técnicas es encontrar disposiciones significativas para los
pixeles en la pantalla. Una opcion es organizar los elementos de datos de manera lineal,
ya sea de izquierda a derecha o de arriba hacia abajo en columnas. Otra alternativa es or-
ganizar los pixeles en pequenos grupos y disponer estos grupos para formar algin patron

global, como sugieren las visualizaciones de patrones recursivos [KKA95].
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(b)

Figura 4.24: (a) Uso de la técnica de patrén recursivo para visualizar 532.900 valores de datos
del indice FAZ desde enero de 1974 hasta abril de 1995. La configuracién de pardmetros elegida
es (wl,hl) = (1,22) y (w2,h2) = (243,1), y el mapeo de colores asigna colores claros a los
valores altos y colores oscuros a los valores bajos. El espacio vacio debido a la falta de datos se
llena con el color de fondo. Figura extraida de [KKA95]. (b) Visualizacién de sectores circulares
que representa 50 precios de acciones de la bolsa de valores de Frankfurt (indice FAZ) durante
un periodo de 10 anos, lo que da como resultado alrededor de 265.000 valores de datos. Figura

extraida de [AKK96].

La técnica de patrén recursivo o recursive pattern, se basa en un esquema genéri-
co de disposicién recursiva que permite al usuario controlar la disposicion de los pixe-
les [KKA95]. Esta técnica visualiza cada atributo en una subventana separada. Dentro de
una subventana, cada valor del atributo esta representado por un pixel coloreado, donde
el color refleja el valor del atributo. El elemento base recursivo es un patrén de altura
h1l y ancho w1, segun lo especificado por el usuario. Primero, los elementos del patrén
corresponden a pixeles individuales que se organizan dentro de un rectangulo de altura
h1l y ancho wl de izquierda a derecha, luego hacia abajo, de derecha a izquierda, luego
nuevamente de izquierda a derecha, y asi sucesivamente (ver figura 4.23(b1)). El mismo
arreglo basico se utiliza en todos los niveles de recursion, con la tinica diferencia de que
los elementos bésicos que se organizan en el nivel ¢ son los patrones resultantes de los
arreglos del nivel (i-1) (ver figura 4.23(b2) para (wl,hl) = (3,3) y (w2,h2) = (3,7), y
figura 4.23(b3) para (wl, hl) = (3,3), (w2,h2) = (3,1) y (w3, h3) = (1,7)).

Como se menciond anteriormente, esta técnica emplea un algoritmo genérico para
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la organizacion de los pixeles, lo que otorga al usuario control sobre su disposicién. Al
ajustar la altura y el ancho en cada nivel de recursién, los usuarios pueden personalizar
las visualizaciones segin sus necesidades especificas. En la figura 4.24(a) se presenta una
visualizacién de patron recursivo de los precios diarios de acciones de 100 empresas a lo

largo de 20 anos.

La matriz de correlacién [RtBS84] es otra técnica ampliamente reconocida basada
en pixeles. Esta matriz puede representarse de diversas formas, como numeros, pixeles
sombreados o puntos. Todos estos enfoques reflejan tanto el signo como la magnitud del
valor de correlacién. Por lo general, se utiliza un esquema de color de dos tonalidades
para codificar el signo de la correlacion, y la intensidad del color se ajusta en proporcion

a la magnitud de la correlacién.

Otro ejemplo de este grupo de técnicas son los mapas auto-organizados, conocidos
como Self-Organizing Maps (SOM). Los mapas auto-organizados son una clase de redes
neuronales artificiales que se entrenan utilizando técnicas de aprendizaje no supervisado y
permiten visualizar datos multidimensionales en un espacio bidimensional. Similar a otros
métodos de reduccién dimensional, el objetivo de los SOM es preservar las propiedades
topoldgicas de los datos originales. Este modelo, propuesto en 1982 por el profesor fin-
landés Teuvo Kohonen [Koh90], se distingue por emplear un enfoque de aprendizaje
competitivo. En el aprendizaje competitivo las neuronas compiten unas con otras con el
fin de llevar a cabo una tarea dada. Se pretende que cuando se presente a la red una

muestra de entrada, sélo una de las neuronas de salida (o un grupo de vecinas) se active.

Los mapas auto-organizados pueden clasificarse como una técnica orientada a pixeles
porque cada neurona en la capa de salida se visualiza como un pixel que codifica informa-
ciéon mediante variaciones de color o intensidad, siguiendo el principio fundamental de las
técnicas basadas en pixeles. Aunque la generacién del mapa incluye procesos complejos,
la representacién visual resultante utiliza una codificacion pixel-valor para transmitir la

informacion, alinedndose con las caracteristicas distintivas de este grupo de técnicas.

Un modelo SOM consta de dos capas principales: una capa de entrada, que recibe la
informacion del entorno y la transmite a la capa de salida, y una capa de salida, compuesta
por p neuronas, responsables de procesar los datos y generar el mapa. La cantidad de
neuronas (p) se fija previamente, y éstas pueden estar organizadas en una disposicién

cuadrada o hexagonal en el espacio de salida. Las figuras 4.25(a) y (b) ilustran ambas
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configuraciones topoldgicas.

El algoritmo SOM se divide en dos fases: la fase competitiva y la fase cooperativa. En
la figura 4.25(c) se ilustra el algoritmo. En la fase competitiva, cada neurona de la capa de
salida j se asocia con un vector de pesos W; = (W1, Wja, ..., W,,), cuya dimensionalidad
coincide con la del espacio de entrada. Posteriormente, se calculan las distancias entre
cada neurona de la capa de salida y las observaciones del conjunto de entrada. La neurona
de salida con la menor distancia euclidiana seré designada como el “nodo ganador”. En
la segunda fase, se ajustan los pesos tanto de la neurona ganadora como de sus neuronas
vecinas en la red, para que las neuronas se acerquen a la observacion de entrada. Antes
de actualizar los pesos, hay que determinar qué neuronas pertenecen a la vecindad de la
neurona ganadora. Para ello, primero hay que calcular el tamano del radio de vecindad
centrado en la neurona ganadora y determinar qué neuronas estan dentro de dicho radio.
Entre las neuronas de la capa de salida, puede decirse que existen conexiones laterales
de excitacién e inhibicién implicitas, pues aunque no estén conectadas, cada una de estas
neuronas va a tener cierta influencia sobre sus vecinas.

En la figura 4.26 se muestra el resultado de la agrupaciéon del conjunto de datos
Iris [Fis88] utilizando 2D-SOM y 3D-SOM. En el 3D-SOM, el eje z representa cinco

capas diferentes, donde cada capa tiene 25 neuronas de salida.

4.3.3.2. Técnicas Dependientes de la Consulta

Las técnicas de visualizacién dependientes de la consulta se centran en representar
los datos en el contexto de una consulta especifica del usuario, con el fin de proporcionar
realimentacién y orientar su bisqueda. Como se mencioné anteriormente, estas técnicas
asignan colores a los pixeles basandose en las distancias entre los valores de los atributos
y la consulta. El objetivo principal de estas técnicas es resaltar la importancia de los
elementos de datos en relacion con la consulta realizada, por lo que se utilizan diversos
métodos de disposicion de pixeles. Estas técnicas sitian los elementos de datos més
relevantes para una consulta en el centro de la visualizacion.

En particular, abordaremos las técnicas de espiral generalizada [Kei95] y de sectores
circulares [AKKO96], que son generalizaciones de la técnica propuesta por Keim [KK94a,
Kei94]. Este enfoque sitia los elementos de datos més relevantes (aquellos que cumplen

con la consulta) en el centro de la ventana, mientras que los elementos de datos menos
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Figura 4.25: Mapas auto-organizados (SOM). Configuracién topoldgica (a) rectangular y (b)
hexagonal. (c¢) Ilustracién grafica del algoritmo. Figuras adaptadas de [AE12].
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Figura 4.26: Clustering del conjunto de datos Iris [Fis88] utilizando SOM en dos dimensiones
(izquierda) y tres dimensiones (derecha). Figura adaptada de [MZKMY12].

relevantes se disponen en forma de espiral rectangular hacia el exterior de la ventana
(ver figura 4.27(a)). En el caso de la técnica de espiral generalizada, la disposicién es-
piral original [KK94a] se extiende a una forma genérica parecida a una serpiente (ver
figura 4.27(b)) o a una curva de Peano-Hilbert o Morton, de la cual el usuario puede
elegir la altura (ver figuras 4.27(c) y 4.27(d)). Al igual que en el caso de las técnicas de
visualizacién independientes de la consulta, se genera una visualizacién separada para
cada uno de los atributos, y los pixeles para cada elemento de datos se colocan en la

misma posicion. Una ventana adicional muestra las distancias generales.

La técnica de sectores circulares [AKK96], como su nombre lo indica, utiliza sectores
de un circulo para representar las dimensiones de los datos. La idea fundamental de esta
técnica es mostrar las dimensiones de los datos como sectores de un circulo. Para datos de
n dimensiones, el circulo se divide en n sectores, cada uno representando una dimensién
de los datos. La figura 4.27(e) ilustra esta divisién del circulo para un conjunto de datos

de ocho dimensiones. Dentro de cada sector, los pixeles se disponen comenzando en el
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Figura 4.27: Técnicas basadas en pixeles dependientes de la consulta. (a) Técnica de espiral.
Disposicién en espiral generalizada de un atributo utilizando: (b) Técnica de espiral de serpiente,
(¢) Técnica de espiral de Peano-Hilbert y (d) Técnica de espiral de Morton. (e) Técnica de

sectores circulares para datos de 8 dimensiones. Figuras extraidas de [KK96, Kei96].

centro del circulo y extendiéndose de manera alternada hacia el borde exterior del sector,
en forma de linea por linea. Estas lineas de dibujo, sobre las que se disponen los pixeles,
son ortogonales a las lineas de divisién del sector. Un ejemplo de esta técnica puede

observarse en la figura 4.24(b).

4.3.4. Técnicas Jerarquicas

Las técnicas jerarquicas de visualizaciéon son métodos que representan datos multi-
dimensionales a través de estructuras que reflejan relaciones de dependencia o subordi-
nacion entre los elementos. Estas técnicas dividen el espacio de datos n-dimensional en
subespacios, presentandolos en diferentes niveles jerarquicos.

Un arbol es la representacién més basica de una estructura jerdrquica [Lim14]. Como
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Figura 4.28: (a) Ejemplo de drbol vertical: arbol genealdgico de vertebrados amniotas, animales
con cuatro extremidades y columna vertebral. Este drbol vertical muestra el estilo grafico entre
llaves. (b) Ejemplo de arbol circular o radial: el arbol destaca el proceso de toma de decisiones
centralizado en la mayoria de las empresas, con el presidente en el nicleo del grafico, seguido por

niveles sucesivos de gerentes y trabajadores representados por anillos concéntricos secuenciales.

Figuras extraidas de [Lim14].

su nombre lo indica, esta estructura se asemeja a un arbol, donde hay un nodo raiz
que puede conectarse a miultiples nodos mediante ramas y estos nodos pueden a su vez
ramificarse hacia otros nodos. Los nodos finales (aquellos sin ramificaciones) se llaman
hojas. En la figura 4.28(a) se presenta un ejemplo de arbol genealdgico de vertebrados
amniotas. A medida que un arbol aumenta su nimero de relaciones, puede expandirse

hacia afuera de forma radial, dando lugar a un arbol circular (ver figura 4.28(b)).

4.3.4.1. Apilamiento Dimensional

LeBlanc et al. [LWW90] presentaron una técnica llamada apilamiento dimensional o

dimensional stacking, que subdivide el espacio n-dimensional en subespacios 2D que se
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apilan entre si. La figura 4.29(b) ilustra un ejemplo de una visualizacién de apilamiento
dimensional. La idea bésica consiste en incrustar un sistema de coordenadas dentro de
otro sistema de coordenadas; es decir, dos atributos forman el sistema de coordenadas
exterior, dos atributos adicionales se incrustan en el sistema exterior, y asi sucesivamente.

El algoritmo consiste en primer lugar seleccionar el par de atributos més importantes
91y g1, y se define una cuadricula 2D de g; versus g, (ver figura 4.29(a)). Los atributos
mas importantes deben ser elegidos para los niveles externos del apilamiento. Luego, se
lleva a cabo una subdivision recursiva de cada celda de la cuadricula usando el siguiente

par de parametros mas importantes. Finalmente, se colorean las celdas de la cuadricula

final.

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 k = ] = _I L = E E
& = I_J Lkl R
L | 5
[=]] 9s | 5 | EE L "
= ol L J i | n
= - | HEE S
e o i n n
- gﬁ L ]
(a) (b)

Figura 4.29: (a) Particionamiento de apilamiento dimensional. Figura adaptada de [GBRQ14].
(b) Ejemplo de visualizacién mediante apilamiento dimensional de un conjunto de datos de
perforacién, compuesto por tres dimensiones espaciales y una cuarta dimensién que representa

la ley del mineral. Figura extraida de [WGK10].

4.3.4.2. Treemap

Johnson y Shneiderman introdujeron el treemap, una técnica de visualizacion que
mapea la estructura jerdrquica a rectangulos anidados [JS91, Shn92].

Un treemap se construye mediante subdivisiones recursivas, es decir, un nodo se di-
vide en varios rectdngulos segin el tamano de los hijos de este nodo (ver figura 4.30).
La direccién de la subdivisién alterna, un rectdngulo se divide en una direccién (por
ejemplo, horizontalmente) y para el siguiente nivel esta direccién se alterna. Los treemaps
proporcionan una representacion visual compacta de datos jerarquicos complejos.

En [STLD20] se detallan otras alternativas al treemap tradicional.
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Figura 4.30: (a) Estructura de 4rbol tradicional de 3 niveles. Los nimeros indican el tamano

de cada nodo hoja. (b) Treemap de la estructura definida en (a). Imdgenes extraidas de [Shn92].

4.3.4.3. Dendrograma

El clustering jerarquico es una técnica empleada para dividir un conjunto de datos en
grupos, organizando los elementos en una estructura jerarquica o “arbol” de clisteres. Se
han desarrollado varios algoritmos de clustering jerarquico [HKP12] para abordar distin-
tos tipos de datos y requisitos de aplicacion. Segtin la forma en que generan los clusteres,
estos algoritmos se dividen en dos categorias: el clustering jerarquico aglomerativo, que
sigue un enfoque ascendente fusionando progresivamente clisteres mas pequenos en otros
mas grandes, y el clustering jerarquico divisivo, que adopta un enfoque descendente di-

vidiendo iterativamente un clister inicial en grupos mas pequenos.

El clustering jerarquico suele representarse graficamente mediante un diagrama en
forma de arbol llamado dendrograma o dendrogram (ver figura 4.31). El dendrograma
es una técnica de visualizacién jerarquica utilizada para representar la estructura de
agrupamiento de datos en forma de un arbol. Cada nodo del dendrograma representa un
grupo de elementos, y las uniones entre nodos indican la similitud o proximidad entre
los grupos. La altura de las uniones en el dendrograma refleja el nivel de similitud en el
que se fusionan los grupos; cuanto mas alta es la unién, menor es la similitud entre los
grupos. Al cortar el dendrograma en un nivel deseado, se obtiene una agrupacion de los

elementos de datos en grupos disjuntos.
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Figura 4.31: Representacién de clustering jerarquico mediante un dendrograma. Figura adap-

tada de [Hallg].

4.3.5. Técnicas Basadas en Grafos

Las técnicas basadas en grafos se dividen en tres categorias principales: representacio-

nes de nodos y enlaces, representaciones de matrices y representaciones implicitas [T'S20].

Los diagramas de nodos y enlaces visualizan los nodos como puntos y los enlaces
entre ellos como lineas o arcos. Un aspecto crucial en este tipo de representaciones, es
determinar la ubicacién de los nodos y los enlaces. Segin el grado de libertad que tenga
un algoritmo para posicionar los nodos, se pueden identificar tres tipos de diseno: diseno
libre, fijo y estilizado [SS06]. En un diseno libre, no se imponen restricciones especificas
sobre la ubicacién de los nodos, y las representaciones suelen crearse mediante algoritmos
de diseno dirigidos por fuerzas [FR91]. En cambio, en los disenos fijos, los nodos se ubican
en posiciones previamente definidas. Entre los disenos libres y los fijos, se encuentran los
llamados disenos estilizados, donde las posiciones de los nodos estan limitadas por un
esquema predefinido. Un ejemplo comun es cuando los nodos deben ubicarse en un circulo
o alinearse a lo largo de un eje. Los diagramas de arco [Wat02] son una representacién
tipica de este tipo de disposicion.

Por su parte, las representaciones de matrices ofrecen una interpretacion visual de
la matriz de adyacencia de un grafo. Cada nodo esta representado por una fila y una
columna. Si existe un enlace entre el nodo i y el nodo j, se marca la celda correspondiente

en esa posicion de la matriz. La ventaja principal de este tipo de representacion es que
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Figura 4.32: (a) Disefio dirigido por fuerzas de las palabras més importantes en la novela Moby
Dick. El tamaifio de los nodos indica la frecuencia de las palabras. Los enlaces conectan palabras
que cominmente se encuentran cerca unas de otras. Se ha ampliado el clister alrededor de la
palabra “whale” mediante un lente focal. Figura extraida de [Wil09]. (b) Red de co-ocurrencia
de personajes en los capitulos de la novela Les Misérables de Victor Hugo, representado con

una vista de matriz. Figura extraida de [HBO10).

ofrece un mapeo visual directo de los datos del grafo, centrandose en los enlaces, mientras
que los nodos se representan tunicamente como etiquetas. Esta técnica se detalla en la

seccion 4.3.5.3.

Las representaciones de nodo-enlace y de matrices, representan los enlaces mediante
primitivas graficas, como celdas o lineas. Por este motivo, se les puede denominar re-
presentaciones explicitas. En contraste, las representaciones implicitas no muestran los
enlaces de manera directa; en su lugar, las relaciones entre nodos se representan implicita-
mente a través de su posicion relativa. Estas representaciones solo son viables cuando la
estructura del grafo posee ciertas caracteristicas. Por ejemplo, son particularmente efec-
tivas en el caso de drboles, dada la relacién jerdrquica entre padres e hijos. En [SHS10]

se muestran ejemplos de representaciones implicitas.
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4.3.5.1. Disenos Dirigidos por Fuerzas

La técnica de visualizacion de grafos conocida como force-directed layouts o disenos
dirigidos por fuerzas [FR91], corresponde a las representaciones de nodos y enlaces con
diseno libre. Esta técnica se basa en la simulacion de un sistema fisico en el que los nodos
del grafo se comportan como particulas cargadas que se repelen mutuamente, mientras
que los enlaces actiian como resortes que los atraen y conectan. El objetivo del algoritmo
es alcanzar un estado de equilibrio, minimizando la energia del sistema, lo que genera
una disposicion de los nodos que resulta visualmente clara y comprensible.

Este enfoque es especialmente eficaz para revelar patrones y estructuras latentes en
los datos, ya que tiende a agrupar de forma natural los nodos mas interconectados y a
distanciar los menos relacionados. Esto facilita la identificacién de clisteres y permite una
mejor comprension de las relaciones entre los elementos del grafo. En la figura 4.32(a),
se utiliza un diseno dirigido por fuerzas para visualizar las palabras mas importantes en
la novela Moby Dick. El tamano de los nodos indica la frecuencia de las palabras. Los

enlaces conectan palabras que comtunmente se encuentran cerca unas de otras.

4.3.5.2. Diagramas de Arco

Los diagramas de arco [Wat02], conocidos en inglés como arc diagrams, son una técnica
de visualizacion de grafos de la categoria nodo-enlace con diseno estilizado, donde todos
los nodos se disponen en una linea recta, generalmente horizontal. Las conexiones entre
los nodos se muestran como arcos semicirculares por encima o por debajo de esta linea,
tal como se ilustra en la figura 4.33. La altura de cada arco suele ser proporcional a la
distancia entre los nodos que conecta, creando una representacién visualmente atractiva y
facil de interpretar. Esta disposicién es particularmente efectiva para visualizar patrones
en datos secuenciales o para resaltar conexiones en estructuras lineales como textos o
lineas temporales. Su principal desventaja es que pueden volverse complejos con grafos

densamente conectados.

4.3.5.3. Vistas de Matrices

Las vistas de matrices, o matrix views, son una técnica de visualizacion de grafos
que convierte las relaciones entre nodos en una representacién tabular [SMO07]. En esta

visualizacién, los nodos del grafo se disponen tanto en las filas como en las columnas
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Figura 4.33: Red de co-ocurrencia de personajes en los capitulos de la novela Les Misérables

de Victor Hugo, representado con un diagrama de arcos. Figura extraida de [HBO10].

de una matriz bidimensional. Las celdas de la matriz indican la presencia o ausencia
de conexiones entre los nodos correspondientes, generalmente utilizando colores o valores
numéricos para representar la fuerza o tipo de relacién. Esta técnica resulta especialmente
util en grafos densos o redes complejas, ya que facilita una visualizacion compacta de
todas las conexiones posibles. Las vistas de matrices son particularmente efectivas para
identificar clusteres dentro de la red y para comparar la conectividad entre distintas
regiones del grafo. En la figura 4.32(b), un ordenamiento eficiente de las filas y columnas
permite identificar clusteres, en la red de co-ocurrencia de personajes en los capitulos de

la novela Les Misérables de Victor Hugo.

4.4. Conclusiones

En este capitulo se han explorado en profundidad los fundamentos de la representacién
visual de datos, centrandose en el tercer pilar del proceso de visualizacion: el “;Como?”.
Se han examinado en detalle los componentes esenciales que constituyen la estructura
visual, abarcando desde las marcas y canales visuales hasta el sustrato espacial. Ademdés,
se ha propuesto una taxonomia de las técnicas de visualizacion multidimensional més
utilizadas, clasificindolas en enfoques basados en geometria, iconos, pixeles, jerarquias y

grafos.
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Este capitulo completa el andlisis de los tres pilares fundamentales —*“;Qué visua-
lizar?”, “;Por qué visualizar?” y “;Cdémo visualizar?”— que orientan el proceso de
visualizacién de datos, proporcionando una perspectiva integral para el diseno y la im-

plementacion de representaciones visuales efectivas y expresivas.
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Capitulo 5

Sistemas de Recomendacion de

T'écnicas de Visualizacion

5.1. Introduccion

En la actualidad, la generacién masiva y continua de datos ha fomentado un notable
crecimiento en el uso de técnicas y herramientas de visualizaciéon. Sin lugar a dudas, la
visualizacién de datos se ha consolidado como una herramienta indispensable, permi-
tiéndonos explorar, interpretar y comunicar informacién de manera efectiva y expresiva.

Lograr una representacion adecuada de los datos implica comprender su naturaleza y
sus caracteristicas, y el propédsito de la visualizacion. ;Qué queremos lograr con nuestro
grafico? ;Queremos comparar datos, identificar patrones o relaciones, o ambas cosas?
. Qué aspectos son mas relevantes para nuestro analisis? ; Qué dimensiones y caracteristi-
cas tienen los datos que estamos tratando de visualizar? ;Como se distribuyen los datos?.
Ademas, es fundamental tomar decisiones sobre la representacion visual, lo que implica
transformar los datos en elementos graficos, comprender y mapear sus atributos graficos,
y seleccionar las técnicas de visualizacién més adecuadas.

Con el incremento en la cantidad y variedad de técnicas de visualizacion, la tarea
de seleccionar la visualizacion més adecuada se ha vuelto cada vez mas desafiante. Por
ejemplo, en la libreria D3.js (Data-Driven Documents) [BOH11] se ofrecen mas de 300
visualizaciones distintas. Evidentemente elegir la visualizacion adecuada es un desafio
considerable.

En este contexto, han surgido los sistemas de recomendacion de técnicas de visua-

101
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lizacién, herramientas que asisten a usuarios no expertos en la toma de decisiones al
ofrecer sugerencias y orientacién sobre qué técnicas de visualizacion serian mas efectivas
para sus datos y objetivos. Definimos a un “usuario no experto” como aquél que carece

de conocimientos profesionales o especializados en visualizacion de datos.

5.2. Trabajo Relacionado

Los sistemas de recomendacion de técnicas de visualizacion han surgido para contra-
rrestar la creciente complejidad y el aumento exponencial de los datos, en un contexto
en el que la capacidad humana de analisis es limitada y cada vez mas profesionales de
diversas areas deben interpretar datos complejos. En este contexto, los sistemas de re-
comendacion de técnicas de visualizacion juegan un papel fundamental al actuar como un
puente entre los datos complejos y los usuarios que necesitan interpretarlos, sin importar
su nivel de experiencia, con el objetivo de optimizar el proceso de analisis y visualizacion.

Con el transcurso de los anos, los investigadores han expandido el conjunto de requi-
sitos que los sistemas deben abordar, con el objetivo de crear visualizaciones mas efec-
tivas y mejor alineadas con las necesidades especificas de los usuarios. Segun Vartak et
al. [VHS™17] los sistemas de recomendacion deben considerar una combinacién de cinco

ejes o factores de recomendacion:

1. Caracteristicas de los Datos. El objetivo de un sistema de recomendacion de técni-
cas de visualizacién es facilitar la exploracion de valores, tendencias y patrones
relevantes. Para ello, hay ciertas caracteristicas de los datos que un sistema debe

considerar [Was13], por ejemplo:
= Restmenes, como histogramas, que ofrecen una visiéon general del conjunto de
datos y sus distribuciones;

= Correlaciones, como el coeficiente de correlacién de Pearson [Pea95], que reve-

lan qué atributos estan relacionados y en qué grado;

= Patrones y tendencias, como la regresion, las reglas de asociacién y agru-

pamiento;

» Estadisticas avanzadas, como la suma de rangos de Wilcoxon [Wil92], que

facilitan un andlisis mas detallado.
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2. Tarea o Insight' previsto. Otro aspecto importante es el propdsito u objetivo del

usuario al realizar el andlisis. Esto incluye los siguientes aspectos:

= Estilo de andlisis: por ejemplo, exploratorio, comparativo, predictivo o dirigido;
= Objetos de analisis: subconjunto de datos y atributos de interés;

= Objetivo del analisis: por ejemplo, explicar un comportamiento, comparar en-

tre subconjuntos de datos o encontrar patrones atipicos.

3. Semantica y Conocimiento del Dominio. Como se menciono en capitulos anteriores,
los datos estan enriquecidos con informacién semantica. Esta semantica abarca el
tipo de datos almacenados, la informacion que proporciona cada atributo y las
relaciones entre ellos. Ademads, un aspecto crucial, aunque mas dificil de capturar,
es el conocimiento especializado del usuario sobre el dominio, que orienta el andlisis

de los datos.

4. Facilidad de Entendimiento Visual. Un factor fundamental es garantizar que los
datos se presenten de manera clara y comprensible para el usuario. Esto se refiere
a la facilidad con la que un usuario puede interpretar la informacién representada

en una visualizacion.

5. Preferencia del Usuario. Un aspecto clave es considerar una variedad de factores
relacionados con las preferencias del usuario. El sistema puede examinar el historial
de interaccién, tanto de usuarios individuales como de grupos con datos similares,
para identificar patrones de uso y comportamientos recurrentes. Los aportes ex-
plicitos del usuario, como configuraciones elegidas y el conocimiento especifico del
dominio, son igualmente esenciales para mejorar la precision de las recomenda-
ciones. Asimismo, es posible evaluar los atributos que el usuario suele visualizar,
sugiriendo atributos relacionados o similares para enriquecer el analisis, asi como

identificar los tipos de visualizacion que el usuario prefiere.

De acuerdo a estos factores, Kaur y Owonibi [KO17] distinguen cuatro tipos de sis-

temas de recomendacion de técnicas de visualizacion:

! Insight es un término utilizado en Psicologia proveniente del inglés que se puede traducir al espaifiol
como “vision interna” o mas genéricamente “percepciéon” o “entendimiento”. Mediante un insight el

sujeto capta, internaliza o comprende, una verdad revelada.
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» Orientados a las Caracteristicas de los Datos: sistemas que sugieren visualizaciones
en funcién de las propiedades de los datos, considerando factores como el tipo de

atributos, la distribucion y la cardinalidad del conjunto de datos, entre otros.

s Orientados a la Tarea: estos sistemas recomiendan visualizaciones segin el objetivo

o proposito especifico del anélisis.

s Orientados al Conocimiento del Dominio: optimizan el proceso de recomendacion de
visualizaciones al incorporar directamente en el sistema de visualizaciéon conocimien-

to especializado del usuario sobre el dominio.

» Orientados a las Preferencias del Usuario: estos sistemas recogen informacion sobre
las preferencias y objetivos del usuario mediante interacciones explicitas con el
sistema de visualizacién, para luego generar recomendaciones basadas en los datos

obtenidos de dichas interacciones y selecciones.

5.2.1. Recomendadores Orientados a las Caracteristicas de los

Datos

Los sistemas de recomendacion orientados a las caracteristicas de los datos, recomien-
dan las técnicas de visualizaciéon més adecuadas segin la naturaleza de los datos, con-
siderando sus propiedades estadisticas, estructurales y seménticas. Estos sistemas evaliian
factores como el tipo de atributos (ver seccién 3.4), la distribucién de los datos, la pre-
sencia de valores atipicos y las relaciones entre los atributos.

Uno de los primeros sistemas, denominado BHARAT, se basaba en un algoritmo
simple que sugeria graficos de lineas, torta o barras dependiendo de las caracteristicas de
los datos [Gna81]. El sistema proponia el uso de gréficos de lineas para datos continuos,
y graficos de torta para representar datos que se pueden dividir en partes significativas
de un todo. En todos los demés casos, se recomendaban graficos de barras.

En 1986, Jock Mackinlay presenté el sistema APT (A Presentation Tool), siendo uno
de los primeros en implementar el mapeo automatico de las caracteristicas de los datos
a graficos bidimensionales [Mac86]. Este sistema asigna visualmente los atributos de los
datos a variables visuales como color, forma, tamano, textura y orientacion, y genera de

manera sistematica una amplia gama de disenos mediante un algebra de composicién que
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Figura 5.1: Interfaz de usuario de Tableau Software. Figura extraida de [Murl3].

combina un conjunto de lenguajes graficos primitivos y operadores de composicién. Las
especificaciones de Mackinlay fueron posteriormente empleadas para desarrollar el sistema
denominado Polaris [STH02], que més tarde se comercializé como Tableau Software?
(ver figura 5.1). Estas especificaciones fueron refinadas méas adelante en un lenguaje visual
declarativo formal llamado VizQL [Han06]. Tableau Software introdujo una funcién
llamada Show Me [MHS07]. Show Me utiliza especificaciones VizQL para recomendar
automaticamente visualizaciones. Cuando el usuario selecciona los atributos de datos de
su interés, el sistema determina la técnica de visualizaciéon méas adecuada observando los
tipos de atributos presentes en los datos, ya que cada visualizacién requiere atributos
especificos.

Otro sistema destacado fue Many Eyes, que permitia a los usuarios crear visuali-
zaciones de forma colaborativa al asociar un conjunto de datos con un componente de

visualizacién, dependiendo de los atributos del mismo [VWvHT07]. Many Eyes ofrecia

Zhttps://public.tableau.com/s/
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mas de una docena de componentes basicos de visualizacién, incluyendo graficos de barras,
treemaps, graficos de burbujas y nubes de palabras. No todas las técnicas son adecuadas
para visualizar el mismo tipo de datos. Por ejemplo, un treemap necesita varios datos
textuales para definir la jerarquia, ademas de dos columnas cuantitativas que se asig-
nan al tamano y al color. En cambio, un diagrama de dispersion tradicional requiere
dos columnas cuantitativas (una para cada eje), una columna cuantitativa opcional para
especificar el tamano de cada punto y una columna textual para las etiquetas. Para faci-
litar esta especificacién, Many Eyes utilizaba un esquema de cinco tipos de “slots”: no
estructurados (U), numéricos (N), textuales (T), numéricos miltiples (N1) y textuales
multiples (7). Estos tipos de slots expresan las necesidades de datos de cada compo-
nente de visualizacién. Por ejemplo, el esquema de un diagrama de dispersion se puede
representar asi: {Xaxis : N,Yazis : N,label : T,[Dotsize : N]}. El conjunto de datos
y la visualizacion producida pueden compartirse con otros usuarios para comentarios,
realimentacién y futuras mejoras, proporcionando asi un banco de trabajo colaborativo

para la creacion de visualizaciones.

VizDeck es una herramienta web disenada para la creacion de dashboards, que sugiere
visualizaciones basadas en las propiedades estadisticas del conjunto de datos [KHPA12].
Adopta una metafora de juego de cartas: cuando un usuario carga un conjunto de datos,
el sistema analiza automaticamente sus propiedades estadisticas, identificando patrones,
relaciones y caracteristicas relevantes para visualizar. A partir de este andlisis, genera
una “mano” de visualizaciones recomendadas, presentadas al usuario como “cartas” que
pueden anadirse al tablero de control. Estas visualizaciones se clasifican y ordenan segin
su relevancia para el conjunto de datos especifico. Los usuarios pueden seleccionar las
visualizaciones que les resulten mas tiles y descartar las que no les resulten interesantes.
A través de estas interacciones, el sistema aprende y ajusta sus recomendaciones, pro-
poniendo visualizaciones similares en el futuro. De manera similar, Microsoft Excel®
incorpord una funcién de Grdficos recomendados que sugiere visualizaciones adecuadas
segin los datos seleccionados, mientras que Google Sheets* se sumé con su funcién
Explorar, que utiliza inteligencia artificial y procesamiento de lenguaje natural para re-

comendar preguntas y visualizaciones relevantes para los datos del usuario. Sin embargo,

3https://www.microsoft.com /es-ar/microsoft-365 /excel
4https://support.google.com/
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Figura 5.2: (a) Interfaz de usuario de Voyager. (b) Una especificacion Vega-lite [SMWH17]
(izquierda) de la visualizacién (derecha). Figuras extraidas de [WMAT15].



108 CAPITULO 5. SISTEMAS DE RECOMENDACION DE TECNICAS

el proceso exacto de seleccion de visualizaciones no se ha revelado completamente en

ninguno de estos casos.

En 2015, Vartak et al. emplearon métodos estadisticos para recomendar diversas repre-
sentaciones de graficos de barras y gréficos de lineas [VRM™15]. Su prototipo, llamado
SEEDB, utiliza una métrica sencilla para evaluar la utilidad de una visualizacion: se
considera que una visualizacion es interesante si muestra una gran desviacién respecto
a un conjunto de datos de referencia (que puede ser generado a partir del conjunto de
datos completo o a partir de un conjunto de comparacién definido por el usuario). Es
decir, SEEDB calcula una desviacién del subconjunto de los datos en comparacion con
el conjunto de datos de referencia. Luego, recomienda aquellas visualizaciones para las
cuales los datos subyacentes presentan una alta desviacién. Los autores sostienen que
los usuarios consideran mas interesantes y expresivas, aquellas visualizaciones con altas

desviaciones.

Por su parte, Voyager, una aplicacién web desarrollada por Wongsuphasawat et
al., sugiere una lista de visualizaciones basadas en las propiedades estadisticas de los
datos [WMAT15, WQM™17]. Utiliza el motor de recomendacién Compass@QL [WMA™16]
y un lenguaje de especificacion de alto nivel llamado Vega-lite [SMWH17]. Una especi-
ficacion en Vega-lite es un objeto JSON (JavaScript Object Notation) que describe una
fuente de datos, el tipo de marca, las codificaciones visuales de las variables de datos y las
transformaciones de datos, incluyendo filtros y funciones de agregacion (ver figura 5.2).
Asimismo, Foresight también se basa en propiedades estadisticas de los datos, como la
alta correlacion entre atributos o agrupaciones significativas de valores, para recomendar
visualizaciones [DHPP17]. Esta herramienta ayuda a los usuarios a descubrir rdpidamente

insights visuales en conjuntos de datos grandes y de alta dimensionalidad.

En 2018, Kubernatova et al. introdujeron un modelo basado en preguntas denominado
NEViIM (Non-Ezxpert Visualization Model) que utiliza un érbol de decisiones y una
jerarquia de clasificacién de visualizacion de datos para recomendar una técnica [KFvD18,
KFVD19]. Ademas, incorpora perspectivas tanto impulsadas por las tareas como por las

caracteristicas de los datos.

La mayoria de los sistemas de recomendacién descritos codifican pautas de visuali-
zacién como una coleccién de declaraciones o reglas para generar visualizaciones au-

tomdaticamente. En contraste, los sistemas basados en aprendizaje automatico aprenden
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Figura 5.3: Descripcion general de la estructura de VizML. (1) El proceso comienza con la
recopilacién de datos y visualizaciones del repositorio de Plotly [Plol18]. (2) Luego, se elimi-
nan los duplicados, asegurando que cada par dataset-visualizacién sea tnico. (3) Se extraen
caracteristicas tanto del conjunto de datos como de la codificacién de las visualizaciones. (4) Se
entrenan modelos especificos para predecir decisiones de disenio visual, como el tipo de grafico.
(5) Finalmente, los modelos generan sugerencias de disenio para ayudar a los usuarios a selec-

cionar las mejores opciones visuales. Figura adaptada de [HBL*19].

directamente la relacion entre los datos y las visualizaciones a través del entrenamiento de
modelos. Por ejemplo, VizML utiliza aprendizaje automatico para predecir decisiones de
diseno de visualizacién [HBL*19]. El modelo se entrena con un millén de pares tinicos de
conjuntos de datos y visualizaciones extraidos del Feed de la Comunidad de Plotly [Plo18§].
En la figura 5.3 se detalla el flujo de procesamiento y anélisis de datos. Por su parte, Deep-
Eye combina la generacion de visualizaciones basada en reglas con modelos entrenados
para clasificar una visualizacién como “buena” o “mala” [LQT*18, LQTLI18, QLTL18].
El sistema aprende reglas de decision sobre qué visualizaciones se consideran buenas o
malas; por ejemplo, se pueden establecer reglas que indiquen que los graficos de torta
son ideales para comparar partes de un todo, mientras que los graficos de barras son mas

apropiados para comparar diferentes categorias de datos.

Es importante mencionar que algunas de las herramientas descritas no son sistemas
de recomendacién en si. Sin embargo, he decidido incluirlas porque han desempenado
un papel fundamental en la evolucion de este campo y han sentado las bases para otros

sistemas de recomendacion.
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5.2.2. Recomendadores Orientados a las Tareas

Los sistemas de recomendaciéon de visualizaciones orientados a las tareas asisten a los
usuarios en la seleccién de las representaciones visuales mas adecuadas para sus datos, y
en particular, para sus objetivos o propdsitos de andlisis.

En 1990, Roth y Mattis fueron pioneros en considerar los objetivos del usuario al
visualizar datos [RM90]. Los autores argumentan que las variaciones en estos objetivos
pueden influir de manera considerable en la efectividad de las técnicas de visualizacion
utilizadas. Identifican distintos objetivos para la visualizacién de datos independientes
del dominio, como comparacion, distribucion y correlacion, entre otros. Posteriormente,
desarrollaron SageTools, una plataforma innovadora que integra dos herramientas de
diseno interactivas llamadas SageBrush y SAGE [RKMCO95], y un repositorio de graficos
denominado SageBook [CRK"95]. SageBrush actia como una interfaz de manipulacién
directa, permitiendo a los usuarios crear elementos graficos de manera sencilla. Los usua-
rios pueden elaborar bocetos que se convierten en directivas de diseno para SAGE, un
sistema automatico de presentacion, que interpreta estas especificaciones para generar
graficos. Por su parte, SageBook funciona como un repositorio, y permite a los usuarios
navegar y recuperar los graficos disenados previamente.

Wehrend y Lewis desarrollaron un esquema de clasificacion de técnicas de visua-
lizacién basado en conjuntos de objetivos [WL90]. Su enfoque se estructur6 en una ma-
triz bidimensional, donde las columnas representaban los atributos de los datos, las filas
correspondian a los objetivos del usuario y las celdas contenian diferentes tipos de visuali-
zaciones. Para utilizar este esquema, el usuario debia descomponer un problema complejo
en subproblemas mas sencillos y luego identificar la entrada adecuada en la matriz para
cada subproblema. Al combinar las técnicas de representacién seleccionadas para los dis-
tintos subproblemas, se podia obtener una representacion integral del problema original.
Sin embargo, la matriz completa no fue publicada, lo que dificulta el acceso a los tipos
especificos de visualizaciones que incluia. Por su parte, Stephen Casner propone BOZ,
una herramienta automatizada que analiza una descripcion logica de la tarea que debe
realizar un usuario y disena una tarea perceptual equivalente mediante la sustitucion de
inferencias logicas por inferencias perceptuales en la descripcién de la tarea [Cas91].

En 2015, Saket et al. evaluaron la efectividad de cinco tipos de visualizacién bidi-

mensional a pequena escala (tablas, graficos de lineas, graficos de barras, graficos de
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Figura 5.4: Descripcién general de la estructura de Taskvis. (A) Entrada: el sistema recibe
los datos suministrados por los usuarios. (B) Preprocesamiento: se extraen las caracteristicas
de los datos. (C) Generacién de visualizaciones: se listan todos los candidatos vélidos. (D)
Clasificacién de visualizaciones: se ordenan todas las visualizaciones de acuerdo con el esquema
elegido. (E) Salida: se muestran los resultados de las recomendaciones a los usuarios. Figura

adaptada de [SST*21].

dispersién y gréfico circular o de torta) en diez tareas comunes de anédlisis de datos, uti-
lizando dos conjuntos de datos [SED19]. A partir de los resultados, desarrollaron un arbol
de decision y crearon Kopol, una herramienta que ofrece recomendaciones basadas en
tareas especificas de los usuarios y conjuntos de datos. Mas recientemente, se presento
TaskVis, un enfoque de recomendacién de visualizaciones que combina 18 tareas clasicas
de analisis de bajo nivel con los tipos de graficos més adecuados, basandose en encuestas
realizadas en entornos académicos e industriales [SST*21]. La figura 5.4 proporciona una

descripcion general de la estructura de la herramienta.

Estos sistemas ofrecen recomendaciones de visualizaciones individuales basadas en
las tareas que los usuarios desean realizar. Otros estudios, sin embargo, se centran en
recomendaciones orientadas a la creacion de paneles de control o dashboards, que consisten
en colecciones de multiples vistas. Un ejemplo destacado es el trabajo de Pandey et al.,
en el que se presenta MEDLEY, una interfaz disenada para facilitar la composicion de
paneles de control al recomendar un conjunto de vistas légicamente agrupadas y widgets
de filtrado [PSS22]. Los usuarios pueden definir las tareas explicitamente a través de un

panel de entrada o implicitamente mediante la seleccion de atributos de datos y vistas
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Figura 5.5: Interfaz de usuario de MEDLEY. (a) Panel de entrada de atributos de datos y
tareas. (b) Panel con recomendaciones. (¢) Panel de control con las vistas agregadas. Figura

extraida de [PSS22].

de interés (ver figura 5.5). Se identifican cuatro tareas clave: andlisis de medidas (resumir
uno o mas atributos cuantitativos), andlisis de cambios (visualizar variaciones en los datos
a lo largo del tiempo), anélisis de categorias (comparar diferentes categorias) y anédlisis
de distribucién (mostrar la distribucién de registros a través de los campos de datos
disponibles). Por otro lado, MultiVision emplea técnicas de aprendizaje automatico para
recomendar paneles de control analiticos, infiriendo columnas de datos potencialmente

relevantes y seleccionando las vistas més apropiadas [WWZ122].

5.2.3. Recomendadores Orientados al Conocimiento del Dominio

Una visualizacion efectiva depende en gran medida de la habilidad del usuario para
interpretar correctamente una representaciéon visual y extraer inferencias validas. En este
proceso, el conocimiento del dominio desempena un papel crucial, ya que permite al
usuario transformar los datos en informacion significativa. Los sistemas de recomendacion
que se fundamentan en este conocimiento buscan captar y utilizar esta informacién critica
dentro del entorno de visualizacién. Al integrar el conocimiento del dominio, estos sis-

temas pueden proponer visualizaciones mas efectivas y relevantes, alineandose con los in-
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tereses del usuario. Tal como senalan Meddes y McKenzie en su investigacion, es esencial
que el usuario aporte su conocimiento del dominio al contexto de los datos visualizados

para interpretar adecuadamente una representacién visual [MMO00].

RAVE es el sistema méas antiguo de recomendaciéon de visualizacion orientado al
conocimiento del dominio y fue desarrollado para la visualizacion de datos de medicion
espacial de la NASA [KAS94|. RAVE permite al usuario seleccionar un tipo de visuali-
zacion u objetivo de una lista proporcionada, lo que activa una técnica asociada y genera
los graficos resultantes. Este sistema cuenta con una base de conocimiento que incluye
objetos de visualizacion y reglas que vinculan los objetivos de visualizaciéon con dichos
objetos. Las reglas de la base de conocimiento establecen qué constituye una visualizacion
adecuada para un conjunto de datos y un objetivo especifico. Cada objeto representa una
técnica de visualizacién e incluye informacién como su nombre, los objetivos que puede
satisfacer, los refinamientos que permite, los dominios en los que es aplicable y el programa
que lo implementa en un marco de visualizacién. Por ejemplo, el objeto correspondiente
al diagrama de dispersion puede satisfacer el objetivo de determinar si un atributo x estd
relacionado con un atributo y. Este objeto admite refinamientos como zoom y aplicacion
de color, y se puede aplicar en cualquier dominio donde se comparen atributos de valores
numéricos. RAVE permite al analista explorar y comparar la efectividad de multiples
visualizaciones para alcanzar un objetivo, refinando o descartando las visualizaciones

segln sea necesario.

Anos més tarde, Gilson et al. proponen un enfoque para la generacion automatica de
visualizaciones a partir de datos especificos de dominio disponibles en la web [GSGCO8].
Describen un pipeline que combina mapeo de ontologias y técnicas de razonamiento proba-
bilistico. En primer lugar, la pagina web se mapeaba a una ontologia de dominio, que
almacena la semdntica de un dominio tematico especifico (por ejemplo, listas de musica).
Luego, esta ontologia se mapea a una o mas ontologias de representacion visual, que cap-
turan la semantica de una técnica de visualizacion particular. Finalmente, cada ontologia
de representacion visual se mapea a una visualizacion utilizando un kit de herramien-
tas de visualizacién externo. Para implementar este enfoque, desarrollaron un prototipo
llamado SemViz que, al combinarse con software de dominio puiblico, puede generar vi-
sualizaciones adecuadas automaticamente a partir de una gran coleccion de paginas web

populares.
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Figura 5.6: Descripcién general de la estructura de GenoREC. (a) El sistema permite a los

analistas especificar sus datos y tarea. (b) La recomendacién basada en conocimiento muestra el
modelo de GenoREC dividido en componentes y las decisiones tomadas en cada paso. (c) Con
base en el modelo de recomendacién, se recomienda una visualizacién adecuada para el usuario

y (d) una variedad de opciones de visualizacién similares. Figura adaptada de [PLWT22].

Otro ejemplo de sistemas de recomendacion en esta categoria es GenoREC [PLW'22].
Pandey et al. presentan un sistema innovador para la recomendacién de visualizaciones in-
teractivas de datos genomicos, que incluye informacion sobre los genes, su estructura, fun-
cién y variaciones genéticas. El modelo utiliza reglas basadas en principios de visualizacién
y conocimientos especificos del dominio de la gendémica para sugerir visualizaciones efec-
tivas en funcién de un conjunto de datos y las tareas de andlisis correspondientes. Este
sistema cuenta con una interfaz web que permite a los analistas especificar sus requisitos
de datos y tareas mediante formatos comunes de archivos genémicos y descripciones de
tareas. A partir de esta informacién, genera y recomienda visualizaciones apropiadas. Las
recomendaciones se fundamentan en las mejores practicas de visualizacion, que incluyen
el uso de canales visuales efectivos para codificar datos cuantitativos y cualitativos, asi
como en el conocimiento del dominio, que sugiere disenos lineales para tareas de identifi-
cacién y comparacion. Ademas, GenoREC propone variaciones de diseno para fomentar

la exploracién y el descubrimiento.

5.2.4. Recomendadores Orientados a las Preferencias del Usuario

Los sistemas de recomendacién de técnicas de visualizacion mencionados anterior-
mente presentan una limitacion significativa: sugieren las mismas visualizaciones a todos

los usuarios, sin considerar que los intereses, intenciones y preferencias de visualizacion
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pueden variar considerablemente entre ellos. En esta categoria se agrupan aquellos sis-
temas de recomendacion que recopilan explicitamente las intenciones y preferencias de
los usuarios a partir de su comportamiento al interactuar con el sistema de visualizacion.
Algunos estudios en este ambito también integran técnicas probabilisticas y de apren-
dizaje automatico para predecir las tendencias de eleccion de los usuarios, basdndose en

los datos de interaccién recopilados.

Gotz y Wen propusieron un enfoque innovador denominado BDVR . (Behaviour Driv-
en Visualization Recommendation), el cual recomienda visualizaciones basadas en las
acciones y comportamientos observados durante el uso del sistema [GW09]. El sistema
estd disenado para escenarios en los que el usuario interactia con un conjunto de datos
de manera exploratoria, sin un objetivo de andlisis completamente definido. En estas
situaciones, BDVR identifica patrones en la forma en que el usuario manipula los datos

y utiliza esa informacion para inferir sus intenciones analiticas.

BDVR se compone de dos fases diferenciadas: la fase de deteccién de patrones y la
fase de recomendacion de visualizacién. En la primera fase, se identifican cuatro patrones
predefinidos basados en la actividad del usuario: el patrén de exploracién (scan pattern),
en el que el usuario compara visualmente los atributos de los objetos explorados; el patron
de alternancia (flip pattern), que indica la comparacion de multiples conjuntos de datos al
cambiar iterativamente las restricciones de filtro; el patrén de intercambio (swap pattern),
donde el usuario reordena las dimensiones de los datos para comparar correlaciones entre
ellas; y el patrén de profundizacion (drill-down pattern), que ocurre cuando el usuario
aplica filtros de manera repetida, lo que refleja su intencion de centrar el analisis en un
subconjunto especifico de datos. En la segunda fase, un motor de recomendacién infiere
la intencién del usuario a partir de estos patrones detectados, y sugiere las visualizaciones

mas adecuadas para satisfacer sus necesidades.

En 2015, Mutlu et al. presentaron VizRec, un sistema de dos etapas disenado para
generar visualizaciones personalizadas. Este sistema responde a consultas en texto libre,
como las que se utilizan en motores de busqueda, proporcionando una lista de visuali-
zaciones ordenadas en formato top —n [MVTS15b, MVTS15a, MVT17|. En la primera
etapa, el sistema utiliza un algoritmo de mapeo basado en reglas que aplica directrices de
codificacién visual para crear una coleccion de visualizaciones apropiadas para los datos.

Las directrices de codificacion visual son principios generales que definen las relaciones
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Figura 5.7: Descripcion general de la estructura de VizRec. El sistema consta de dos etapas:
una etapa basada en reglas que aplica directivas de codificacién visual para generar una colecciéon
de visualizaciones apropiadas para los datos y una etapa de personalizacion que aplica las
preferencias de los usuarios y filtra las visualizaciones segin las necesidades e intereses de los

usuarios. Figura adaptada de [MVT17].

entre los componentes visuales de una visualizacién y las caracteristicas de los datos.
La segunda etapa se centra en la personalizacion de las recomendaciones mediante un
filtrado colaborativo basado en usuarios. En esta fase, se recopilan las calificaciones de
los usuarios sobre la utilidad de diferentes visualizaciones, lo que permite predecir de
manera mas efectiva las preferencias del usuario activo y filtrar las visualizaciones segin
sus necesidades e intereses. La figura 5.7 muestra una representacion esquemaética del

sistema.

Algunos sistemas han adoptado técnicas de aprendizaje automético que se basan en
las interacciones de los usuarios para generar recomendaciones de visualizaciones [DPD16,
HPP*18, LQTL18, PDDP16]. Qian et al. desarrollan un marco de aprendizaje automético
para la personalizacion de gréaficos, considerando tanto interacciones anteriores de los
usuarios con diferentes visualizaciones como sus preferencias individuales [QRD22]. Este
marco también tiene la capacidad de extraer conocimiento de visualizaciones que son
relevantes para otros usuarios, incluso si provienen de conjuntos de datos diferentes. Sin
embargo, al igual que otros modelos [GW09, ZGCS21], se fundamenta en informacién
previamente etiquetada, lo que restringe su flexibilidad para adaptarse a las variaciones
en las preferencias durante la exploracion. Por el contrario, VisGuide emplea un modelo
de aprendizaje en linea que le permite adaptarse de manera dinamica a los cambios en

las preferencias de los usuarios a lo largo del proceso de exploracién [CLPL22].
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5.3. Conclusiones

En este capitulo, se ha analizado el papel fundamental de los sistemas de recomen-
daciéon de técnicas de visualizacion en un contexto caracterizado por la creciente comple-
jidad de los datos.

Mediante un estudio detallado, se han identificado cuatro enfoques principales: re-
comendadores basados en las caracteristicas de los datos, en las tareas, en el conocimiento
del dominio y en las preferencias del usuario. Cada uno de estos enfoques aborda desafios
especificos, desde la estructura y distribucion de los datos hasta las necesidades persona-
lizadas de los usuarios y el conocimiento especializado en distintos dominios. Ademas, se
han revisado herramientas y modelos clave que han sido fundamentales en la evolucion
de este campo, permitiendo que usuarios con distintos niveles de experiencia generen
visualizaciones efectivas para optimizar el andlisis de datos complejos.

A partir del estudio detallado de los sistemas recopilados, se observa que ninguno
aborda de manera integral los enfoques definidos en este capitulo. En particular, no
existe un sistema que considere simultaneamente las caracteristicas de los datos, las tareas
analiticas y las preferencias del usuario. Ante esta ausencia, se ha desarrollado un nuevo
sistema de recomendacion que integra estos tres factores. Este capitulo establece el marco
conceptual necesario para su creacién, mientras que en el siguiente se presenta su diseno

y funcionamiento.
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Capitulo 6

Sistema de Recomendacion Integral

de Visualizacién (CVRS)

6.1. Introducciéon

El diseno de visualizaciones efectivas requiere, en muchas ocasiones, que el usuario
cuente con un conocimiento profundo del dominio del conjunto de datos, ademas de ha-
bilidades especificas en diseno visual y analisis de informacion. Este proceso exige tiempo
y dedicacién, especialmente cuando implica definir manualmente parametros como las
marcas, los canales visuales y las técnicas de visualizacién adecuadas para representar la
informacion. Estas tareas pueden resultar tediosas y, al llevarse a cabo en un espacio de
busqueda tan amplio, probablemente no lleve a un resultado satisfactorio, especialmente
para aquellos usuarios no expertos en analisis visual. Para abordar estas dificultades y op-
timizar el flujo de trabajo, muchas herramientas de visualizacién incorporan mecanismos
de recomendacion. Estas recomendaciones no solo aceleran el proceso, sino que también
contribuyen a mejorar la calidad de las visualizaciones.

En esta tesis, se ha adoptado un enfoque basado en tres pilares fundamentales para
abordar el diseno de representaciones visuales de datos n-dimensionales: el nivel de datos,

(13

que responde a la pregunta “;Qué visualizar?”; el nivel de tarea, que aborda “;Por

«

qué visualizar?” y el nivel de representacion visual, centrado en “;Cdomo visualizar?”.
Estos pilares proporcionan un marco conceptual adecuado para guiar tanto el diseno de
visualizaciones como el desarrollo de sistemas de recomendacién.

En este capitulo, se introduce un Sistema de Recomendacion Integral de Visualizacion

119
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llamado CVRS (por sus siglas en inglés, Comprehensive Visualization Recommendation
System). Este sistema guia el proceso de visualizacién, permitiendo a los usuarios ges-
tionar, configurar y analizar sus conjuntos de datos, y asegura una alineacién coherente
entre los datos, los objetivos y la representacion visual, lo que da como resultado visua-
lizaciones efectivas y expresivas.

CVRS adopta un enfoque fundamentado en los tres pilares y abarca todo el proceso,
desde la importacién de datos hasta la recomendacion de técnicas visuales especificas.
En la etapa inicial, los usuarios cargan sus conjuntos de datos en la aplicacion y seleccio-
nan columnas que identifiquen las muestras, definiendo su clase o categoria. Esta etapa
incorpora un sistema de validacién disenado para verificar la estructura del conjunto de
datos y el tipo de cada atributo, asegurando asi su consistencia y preparacion para el
andlisis. Este mecanismo es fundamental para minimizar posibles errores en fases poste-
riores, garantizando que el analisis y la visualizacion se construyan sobre datos confiables.
A continuacion, el sistema facilita la configuracién detallada de la representacion visual
y de los objetivos de analisis. En esta etapa, los usuarios pueden personalizar diversos
aspectos de la visualizacién, como el tipo de marcas a utilizar (puntos, lineas, barras,
etc.), la orientacién y tipo de ejes, asi como las tareas analiticas que desean llevar a
cabo. La arquitectura descrita en esta seccion esta disenada para ser flexible y dindmica,
adaptandose en tiempo real a las elecciones del usuario, lo que proporciona una expe-
riencia interactiva y ajustada a sus necesidades. Finalmente, el sistema recomendador
ofrece un conjunto de técnicas de visualizacion que se ajustan mejor a las preferencias
del usuario.

Este sistema, a diferencia de los analizados en el capitulo 5, se destaca por abordar
de manera integral tres de los cuatro enfoques o factores de recomendacién definidos en
dicho capitulo: las caracteristicas de los datos, las tareas analiticas y las preferencias del
usuario. Esto permite ofrecer recomendaciones mas precisas y personalizadas, alineadas
tanto con los objetivos analiticos del usuario como con la naturaleza de los datos, lo
que maximiza la relevancia y efectividad de las visualizaciones sugeridas, mejorando la
experiencia del usuario y promoviendo un andlisis mas &agil, intuitivo y ajustado a sus
necesidades. Ademas, a diferencia de la mayoria de los sistemas actuales, que restringen
al usuario a configuraciones predefinidas o recomendaciones automéaticas, CVRS amplia

las posibilidades de personalizacion. El sistema permite al usuario ajustar aspectos clave
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del mapeo visual, como las marcas y canales visuales, la orientacién y los tipos de ejes,
facilitando la adaptacién de la representacion grafica a las necesidades especificas del

analisis, a través de una interfaz intuitiva que no requiere conocimientos previos.

6.2. Los Datos

Permitir que los usuarios importen sus propios conjuntos de datos representa una ven-
taja significativa, ya que les brinda flexibilidad y autonomia en el analisis. Sin embargo,
esta capacidad también plantea desafios, ya que los datos ingresados deben adaptarse
a la estructura interna del sistema para garantizar su correcto procesamiento y repre-
sentacién. Por esta razén, es fundamental establecer ciertas restricciones que aseguren la
compatibilidad y faciliten la integracién de los datos proporcionados por los usuarios.

En este sentido, CVRS adopta el formato tabular como estructura de datos princi-
pal, debido a su amplia aplicabilidad en diversos contextos, su facilidad de comprension
y su capacidad para representar informacion de manera clara y estructurada. La repre-
sentacion tabular de los datos ha sido esencial en la organizacién de la informacién a lo
largo del tiempo. Aunque existen otros formatos para representar datos (ver seccién 3.3),
el formato tabular se distingue por su versatilidad y su amplia aceptacién en diversas
disciplinas. En este formato, cada fila representa una entidad tnica, como una persona,
un evento o mediciones tomadas mediante un experimento, mientras que cada columna
refleja una caracteristica o atributo especifico de esa entidad, como la edad, la especie u
otras propiedades relevantes. En este sistema en particular, cada columna tiene un tipo
determinado, que puede ser categdrico o cuantitativo.

En esta implementacién inicial del sistema, se define una estructura especifica para el
procesamiento de datos tabulares. Esta estructura exige que el conjunto de datos incluya
al menos tres atributos cuantitativos y permite la incorporacién de hasta dos atributos
categdricos opcionales: un identificador inico para cada item de datos y un indicador que
defina su clase o categoria. Para ilustrar mejor esta estructura de datos, podemos conside-
rar el conjunto de datos Iris [Fis88], un referente en el campo de la visualizacién y andlisis
de datos. Este conjunto incluye mediciones de 4 caracteristicas de las flores de iris de tres
especies diferentes (Setosa, Versicolor y Virginica). Cada muestra o item se caracteriza

por cuatro atributos cuantitativos (longitud y ancho tanto del sépalo como del pétalo),
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un atributo categérico que especifica la especie, y opcionalmente, un identificador tinico.
La matriz de diagramas de dispersion, por ejemplo, es una técnica que aprovecha esta
organizacién de los datos. Esta requiere al menos dos atributos cuantitativos y permite
generar graficos donde las muestras se distinguen visualmente mediante colores segin su
especie y puede aprovechar el identificador tinico para permitir la identificacion individual

de muestras en un contexto interactivo.

6.3. Las Tareas

Hemos identificado el objetivo o propdsito del andlisis como un segundo aspecto clave
en el diseno de visualizaciones. Reconocemos que, en la literatura, existen diversas taxo-
nomias que utilizan terminologias distintas para describir tareas que, en esencia, son
similares, o incluso iguales [WL90, AES05, VPF06, Mun14]. Para proporcionar un mar-
co unificado que simplifique la interpretacion y aplicacion de las tareas, y tras realizar
un analisis exhaustivo de las clasificaciones propuestas en las tltimas décadas (ver sec-
cién 3.6), hemos desarrollado una nueva taxonomia que unifica las terminologias y defini-
ciones existentes. Esta taxonomia integra las 10 tareas mas relevantes en el contexto de la
visualizacién de datos, de las cuales 6 son identificadas como tareas principales. Ademas,
una de estas tareas, Ezplorar, se desglosa en 5 sub-tareas especificas.

Es relevante senalar que las diferentes tareas incluidas en nuestra taxonomia son flexi-
bles y pueden aplicarse a una amplia variedad de objetos de andlisis, los cuales correspon-
den a todas las posibles combinaciones de subconjuntos de datos que pueden presentarse
en una tabla. En la tabla 6.1 se presenta una definicién de cada objeto de andlisis, in-
cluyendo su nombre y las diversas tareas que se pueden llevar a cabo sobre cada uno de
ellos. Por ejemplo, identificar relaciones entre los valores de los atributos resulta espe-
cialmente util al trabajar con conjuntos de datos que contienen multiples atributos, es
decir, cuando se analizan objetos como datasets y tuplas de atributos. Esta tarea permite
a los analistas identificar relaciones significativas que pueden proporcionar informacion
valiosa sobre el comportamiento de los datos. No obstante, es fundamental que el analisis
de relaciones se realice considerando el conjunto completo de muestras disponibles en
el conjunto de datos. Limitar el andlisis a un subconjunto de los datos puede generar

conclusiones erréneas que no sean representativas del conjunto total.
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A continuacion, se presenta una descripcién detallada de cada una de las tareas in-

cluidas en la taxonomia, acompanada de ejemplos ilustrativos.

1. Comparar

Descripcién general: Dado un conjunto de datos, examinar similitudes y dife-
rencias entre objetos en un conjunto de datos [KK94b]. Una vez que los datos han
sido localizados e identificados, compararlos analizando dimensiones, elementos de
datos, wvalores, cliusteres, propiedades, proporciones, ubicaciones y distancias, asi

como caracteristicas visuales [VPF06].

Ejemplo: “; Qué automoviles son mas eficientes en combustible, los coches japone-

ses 0 los coches americanos?”

La tarea de Comparar emerge como un objetivo central y recurrente en la literatura,
manifestandose de diversas formas segun los diferentes autores. Esta tarea fue defini-
da por Wehrend y Lewis [WL90], quienes distinguieron dos tipos de comparacién:
dentro de relaciones y entre relaciones. La comparacion dentro de relaciones consiste
en evaluar los atributos de un mismo conjunto de datos, donde el usuario identifica
similitudes y diferencias entre elementos similares. Por otro lado, la comparacion
entre relaciones implica comparar diferentes conjuntos de datos, lo que permite en-
tender mejor las interacciones y relaciones entre ellos. Tamara Munzner [Munl4] y
Andrew Abela [Abe08] también mencionan la comparacién como una tarea esen-
cial, reconociendo su papel fundamental en el proceso de andlisis visual. Un avance
significativo en la conceptualizacion de las tareas de comparacién fue realizado por
Valiati et al. [VPF06]. Su contribucién expandié el alcance de la comparacién al in-
troducir un marco mas granular que abarca la comparacion a través de dimensiones,
elementos de datos, valores y propiedades. Mds recientemente, Shen et al. [SSTT21],
identifican tres tareas que se pueden considerar derivadas de la tarea de comparar.
La primera, Desviacion, implica comparar datos con respecto a un valor de refe-
rencia, como cero o la media. La segunda tarea, Magnitud, se refiere a mostrar
comparaciones de tamano relativo o absoluto entre diferentes elementos. Por 1lti-
mo, Tendencia, utiliza técnicas de regresiéon para mostrar la variacion a lo largo
del tiempo. Esta ultima tarea puede considerarse como una composicién de otras

tareas, incluida la comparacion, asi como la distribucion, agregaciéon y recuperacion
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de valores.

Agrupar

Descripcién general: Dado un conjunto de datos, identificar y determinar con-

guntos de elementos con atributos similares [KK94b, AES05].

Ejemplo: “;Existen grupos de automéviles con caracteristicas similares de cilin-
dros/peso/aceleraciéon? jPodemos agrupar los automdviles de origen europeo por

su peso y capacidad de aceleracién?”

El objetivo principal de esta tarea es encontrar, dentro de un conjunto de datos,
clusteres o grupos con valores de atributos similares. En este enfoque, se integran las
tareas de categorizar y clusterizar dentro de la tarea més amplia de agrupar [WL90].
La categorizacion se refiere a la clasificaciéon de objetos en diferentes categorias
definidas por el usuario, mientras que la clusterizacién implica que el sistema iden-
tifica categorias y muestra los objetos relacionados agrupados juntos. Ambas tareas
contribuyen a la comprensién y organizacion de los datos en funcién de sus simili-

tudes y diferencias.

Determinar distribucién

Descripcién general: Dado un conjunto de datos y un atributo de interés, deter-

minar la distribucion de los valores de ese atributo en el conjunto [AES05].
Ejemplo: “;Cudl es la distribucién del peso de los automédviles del conjunto de
datos? ;Y la de los automoviles de origen japonés en particular?”

Determinar relaciones

Descripcién general: Dado un conjunto de datos y dos atributos, determinar

relaciones ttiles entre los valores de esos atributos [AES05].

Ejemplo: “; Existe relacion entre el ano de origen de los automoéviles y el peso de
los mismos?”

Explorar

Esta tarea integra multiples subtareas para examinar y comprender en profundidad
un conjunto de datos. Permite al usuario investigar las caracteristicas, compor-

tamientos y peculiaridades de los datos mediante cinco operaciones fundamentales:
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a)

Recuperar valor

Descripcién general: Dado un conjunto de datos especifico, encontrar atri-
butos de esos datos [AES05]. A menudo actia como una subtarea para otras

tareas.

Ejemplos: “;Cual es el rendimiento de millas por galén del Audi TT? ;Cual
es el peso del Renault 1277

Buscar anomalias

Descripcién general: Detectar cualquier anomalia dentro de un conjunto de
datos especifico en relacion con una expectativa o relacion dada, como pueden

ser los valores estadisticos atipicos [AES05].

Ejemplos: “; Existen excepciones a la relacién entre la potencia (caballos de
fuerza) y la aceleracion?”

Determinar rango

Descripcién general: Dado un conjunto de elementos de datos y un atributo

de interés, encontrar el rango de valores dentro del conjunto [AES05].
Ejemplos: “;Cudl es el rango de potencia (caballos de fuerza) de los au-
tomoviles?”

Buscar valores extremos

Descripcién general: Identificar elementos de datos que presentan un valor
extremo de un atributo dentro de su rango en el conjunto de datos [AES05].
Ejemplos: “;Cuadl es el coche con el mayor MPG?”

Es importante destacar que esta tarea se distingue de Ordenar, ya que no
siempre se requiere realizar un ordenamiento completo para identificar un va-
lor extremo. Ademas, también se diferencia de Buscar anomalias, ya que las

anomalias no necesariamente corresponden a valores extremos.

Recuperar muestra

Descripcién general: Dadas algunas condiciones concretas sobre los valo-

res de los atributos, encontrar elementos de datos que satisfacen esas condi-

ciones [SST21].

Ejemplos: “;Cuéles son los automéviles de origen japonés?”
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Objeto de Analisis

Definicion

Tareas

Dataset

m filas, n columnas

m filas, k columnas

Comparar

Agrupar

Determinar distribucién
Determinar relaciones
Explorar: Recuperar valor
Explorar: Buscar anomalias
Explorar: Determinar rango

Explorar: Buscar valores extremos

Atributo

Subconjunto de
atributos de items

Un atributo de un
subconjunto de items

m filas, 1 columna

p filas, k£ columnas
O<p<m

O<k<n

p filas, 1 columna

0O<p<m

O0<k<n Explorar: Recuperar muestra
Tupla de atributos

Ordenar

p filas, n columnas

O<p<m

Tupla de items

Comparar
Agrupar

Determinar distribucién

Explorar: Recuperar valor
Explorar: Buscar anomalias
Explorar: Determinar rango
Explorar: Buscar valores extremos
Explorar: Recuperar muestra

Ordenar

Sigue en la pdgina siguiente.




6.3. LAS TAREAS 127

...continuacion de la pdgina anterior.

1 fila, n columnas

ftem
Comparar

Explorar: Recuperar valor

1 fila, p columnas

Subconjunto de 0<p<n

atributos de un item

1 fila, 1 columna Explorar: Recuperar valor

Celda

Tabla 6.1: Descripcién de los objetos de andlisis, incluyendo su denominacion y las tareas

asociadas que pueden realizarse con cada uno.

La tarea de Ezplorar abarca multiples subtareas y se presenta en diferentes tra-
bajos bajo distintos términos y objetivos. Munzner introduce tareas de alto nivel
como Descubrir, definida como el uso de la visualizacién para revelar conocimientos
previamente desconocidos, y Buscar, que se refiere a analizar visualizaciones para
localizar elementos de interés [Mun14]. La biisqueda se divide en cuatro tipos, segin
el conocimiento previo de la identidad y ubicacion del objetivo, y pueden pensarse
como casos especiales de las subtareas Recuperar valor y Recuperar mues-
tra que hemos definido: Encontrar, donde los usuarios saben qué estan buscando y
donde encontrarlo; Localizar, en la que se conoce el objetivo pero no su ubicacion;
Navegar, donde la identidad del objetivo no es conocida pero se especifica mediante
caracteristicas; y Fxplorar, cuando los usuarios desconocen tanto la identidad como

la ubicacion del objetivo.

Munzner también detalla la tarea de Consultar, que se ejecuta una vez que un

objetivo ha sido localizado, y permite al usuario Identificar un objeto, es decir,
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describir un objeto previamente desconocido o Resumir, que proporciona una vision

general de los datos.

Autores como Wehrend y Lewis [WL90], y Valiati et al. [VPF06] también mencio-
nan tareas como Localizar, que implica la busqueda de un objeto conocido por el
usuario, vy Visualizar, definida como la representacion grafica del espacio de datos
para facilitar la navegacién a través del conjunto. Por su parte, Shen et al. [SST*21]
sintetizan 18 tareas de analisis de bajo nivel, entre las que se encuentran Determinar
rango, Buscar anomalias, Buscar valores extremos, Recuperar valor y Filtrar, que

se refiere a la tarea de buscar casos de datos que satisfacen las restricciones dadas.

Todas estas tareas pueden integrarse en una tarea mas amplia, denominada FEzxplo-

rar.

6. Ordenar

Descripcién general: Dado un conjunto de datos, ordenarlos de acuerdo con al-

guna métrica ordinal [AES05].

Ejemplos: Ordenar los automoviles por peso. Ordenar los automoviles de origen

japonés por la potencia (caballos de fuerza) y el peso.

La tarea de ordenar se presenta en diversas publicaciones bajo distintos térmi-
nos [WL90, AES05]. En la literatura, esta tarea raramente se presenta como una
tarea independiente, y suele ser considerada un paso preliminar para la identifi-

cacion de valores extremos.

6.4. La Representacién Visual

Como se mencion6 anteriormente, el proceso de visualizaciéon de datos involucra no
solo la eleccion de qué datos visualizar y por qué, sino también la forma en que se van
a representar visualmente. En este sentido, el sistema CVRS se distingue por su en-
foque centrado en el usuario, ofreciendo un nivel de personalizacion superior al de otros
sistemas de visualizacion descritos en la literatura. Mientras que la mayoria de los sis-
temas actuales limitan al usuario a configuraciones predeterminadas o recomendaciones
automaticas basadas en los datos y objetivos, CVRS permite una personalizacion deta-

llada de la visualizacién, incluyendo la seleccién de marcas, canales visuales, orientacion
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y tipos de ejes. Los usuarios pueden ajustar el mapeo visual segiin sus preferencias y
necesidades analiticas, mediante una interfaz intuitiva, sin tener que lidiar con lenguajes
de bajo nivel. Sin embargo, este ajuste se realiza dentro de los limites establecidos por
el sistema, que asegura que las modificaciones se realicen de manera coherente y ade-
cuada, evitando configuraciones erréneas o inapropiadas. Este enfoque representa una
mejora significativa frente a los sistemas tradicionales, ya que ofrece una capacidad de
personalizacién que se ajusta a la diversidad de requerimientos de los usuarios.

Esta capacidad de personalizacién es fundamental por varias razones. En primera
instancia, cada usuario tiene una experiencia y una familiaridad diferente con ciertos
tipos de representaciones graficas. Por ejemplo, algunos usuarios pueden trabajar més
eficientemente con visualizaciones sin ejes, mientras que otros prefieren configuraciones
con ejes cuantitativos tradicionales. De manera similar, las preferencias en la orientacion
de los ejes pueden variar significativamente: algunos usuarios se sienten mas cémodos con
representaciones ortogonales convencionales, mientras que otros pueden preferir disenos
radiales o configuraciones més libres. Esta capacidad de personalizacién no es meramente
una cuestion estética, sino que impacta directamente en la eficiencia del analisis de datos.
Al permitir que los usuarios personalicen las visualizaciones segin sus preferencias y
experiencia, se facilita el descubrimiento y se optimiza el proceso analitico.

Ademas, esta personalizacién mejora la comprension y la interpretacién de los datos.
Un sistema de visualizacién que impone configuraciones predeterminadas podria, en al-
gunos casos, dificultar la deteccién de patrones o la identificacion de relaciones clave en
los datos. CVRS, al permitir al usuario elegir entre diferentes tipos de representaciones,
facilita la exploracion de los datos desde distintas perspectivas.

Otro aspecto crucial de esta personalizacion es su capacidad para adaptarse al contexto
o dominio especifico del usuario, ya que cada campo de estudio o area profesional ha
desarrollado, a lo largo del tiempo y la préactica, convenciones y preferencias especificas
para la representacion visual de sus datos. La capacidad de ajustar el mapeo visual segiin
estas convenciones especificas de dominio puede impactar directamente en la eficacia
del andlisis. Ademas, la posibilidad de modificar multiples aspectos de la visualizacion
fomenta la exploracién, ya que los usuarios suelen explorar diversas formas de representar
los datos hasta encontrar la mas adecuada.

En este contexto, CVRS ofrece mas de una docena de técnicas de visualizacion,
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brindando a los usuarios la posibilidad de seleccionar entre diversas opciones, cada una
vinculada a configuraciones particulares de mapeos visuales. La tabla 6.2 resume las
técnicas de visualizacion actualmente soportadas por CVRS. Para cada una de éstas se
especifican las configuraciones de mapeo visual disponibles y las tareas analiticas para

las que son mas efectivas.

6.5. Arquitectura del Sistema

CVRS se estructura en tres etapas principales: 1) Preprocesamiento de Datos, 2)
Configuracién de Tareas y Preferencias de Visualizacién y 3) Clasificacién.

En la primera etapa, el usuario carga el conjunto de datos que desea analizar. Poste-
riormente, el sistema propone un conjunto de parametros relacionados con los objetivos
de andlisis y la codificacién visual, que el usuario seleccionard segiin sus necesidades y
preferencias especificas. En la tltima etapa, el sistema clasifica las técnicas de visuali-
zacién recomendadas segin su adecuacion a los parametros seleccionados, priorizando

aquellas que mejor se ajusten a las preferencias y requisitos definidos por el usuario.

1. Preprocesamiento de los Datos

En la fase de preprocesamiento de datos, se analiza la estructura sintactica de los
mismos y se elabora una descripcion inicial, lo cual constituye un paso fundamental

dentro del primer pilar del marco metodoldgico, el “;Qué?”.

En esta etapa, el preprocesador identifica los tipos de datos y determina su sin-

taxis, clasificando cada columna en datos categdricos v numéricos. Esta reflexion
b

preliminar sobre “;Qué datos visualizara el usuario final?’ es clave, ya que orienta

las decisiones de diseno subsecuentes.

Ademas, el sistema ofrece una interfaz interactiva que permite al usuario seleccionar
manualmente, entre los datos categoricos detectados automaticamente, aquellas
columnas que contienen identificadores 1inicos de muestras y variables categéricas
que describen grupos o categorias. Esta distincion es esencial, dado que el sistema

esta optimizado para procesar datos numeéricos.

2. Configuracion de Tareas y Preferencias de Visualizacion
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Tabla 6.2: Resumen de las técnicas de visualizacién soportadas por CVRS, indicando las con-

figuraciones de mapeo visual disponibles y las tareas analiticas para las que son mas adecuadas.



132

CAPITULO 6. CVRS

En la segunda fase de la arquitectura de CVRS, el sistema permite a los usuarios
definir los pardametros que orientaran la visualizacion de los datos de acuerdo con
sus preferencias de representacion visual y objetivos de analisis. Una vez que el
usuario ha especificado estas preferencias, el sistema las procesa y las transforma

en parametros que se utilizan como entrada para la siguiente etapa de clasificacion.

Este paso es clave para el segundo pilar del marco metodoldgico, el “; Por qué?”, ya
que implica la especificacién de las tareas que el usuario desea realizar. Ademaés, esta
fase esta vinculada al mapeo visual, que corresponde al tercer pilar, el “;Como?”,
ya que implica la transformacién de los datos en elementos graficos mediante con-

figuraciones visuales seleccionadas.

En esta etapa, CVRS permite a los usuarios personalizar la visualizacién segin
sus necesidades y preferencias analiticas. Los usuarios eligen tanto las tareas que
desean realizar —tales como comparar valores, identificar patrones de agrupamiento
o explorar relaciones en los datos— como sus preferencias de codificacién visual.
Para ello, el sistema presenta opciones de mapeo visual, permitiendo que el usuario
seleccione configuraciones de preferencia, como el tipo de marcas, canales visuales,

tipos de ejes y otros atributos visuales que desee incluir en la visualizacion.

Un aspecto fundamental en el proceso de selecciéon del mapeo visual de acuerdo a
sus prioridades, es la manera en que se presenta al usuario. El sistema incorpora una
“lista de prioridad”, mediante la cual el usuario elige las configuraciones que desea
incluir en su visualizacién y establece el orden de preferencia de cada elemento del
mapeo visual. Por ejemplo, el usuario puede asignar mayor prioridad a las marcas
y a las tareas, mientras que considera de menor importancia el tipo o la orientacion
de los ejes. La lista de prioridad esta estructurada en una serie de casillas ordenadas
de alta a baja prioridad, donde el usuario puede “arrastrar” los distintos elementos
de configuracién entre las casillas para modificar su importancia dentro del mapeo
deseado. Como se ilustra en la figura 6.1(a), el sistema presenta inicialmente tres
casillas: una correspondiente a prioridad alta (con un peso de 6), otra a prioridad
baja (con un peso de 1) y una casilla con peso cero para aquellos elementos en
los que el usuario no considera necesario asignar una prioridad. Ademas, el sistema
permite la inclusién de casillas con prioridad intermedia (con pesos que varian entre

2 y b), segtn lo requiera el usuario (ver figura 6.1(b)).
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Figura 6.1: Arquitectura del sistema CVRS. (1) Preprocesamiento de los datos: se clasifican
los datos en categdricos y numéricos, permitiendo al usuario seleccionar las columnas clave para
su visualizacién. (2) Configuracion de tareas y preferencias de visualizacion: el usuario define
los parametros que orientardn la visualizacién de los datos de acuerdo con sus preferencias de
representacién visual y objetivos de anélisis. (3) Clasificacion: el sistema selecciona las técnicas

de visualizacién mas adecuadas para comunicar de manera efectiva la informacién.
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El sistema permite al usuario elegir y priorizar entre varios elementos de configu-
racion visual que se pueden ajustar segiin sus preferencias analiticas. Estos elemen-
tos incluyen opciones de visualizacién directal, tipos de ejes (como no estruc-
turado o cuantitativo) y su orientacién (ya sea ortogonal, paralelo, radial o libre).
También se pueden seleccionar las marcas, como puntos, lineas, dareas o glifos, y
definir los canales visuales como posicion, color, forma, tamano u orientacion.
Ademas, el usuario puede establecer el enfoque de las tareas analiticas que de-
sea realizar, incluyendo opciones como comparar, agrupar, determinar distribucion,

determinar relaciones, explorar y ordenar.

Una vez que el usuario ha especificado sus preferencias de codificacién visual y
objetivos analiticos, el sistema procesa estas especificaciones y las traduce en dos

vectores que constituyen los parametros de entrada para la etapa de clasificacion.
Vector de configuracién

El primer vector, denominado vector de configuracién, se implementa mediante un
c6digo binario (bitcode), que constituye una representacién digital de las preferen-
cias del usuario en formato binario. La estructura del vector se organiza de manera
que cada posicién (bit) corresponde a una caracteristica especifica de configuracién
visual (ver figura 6.1(c)). El sistema emplea una légica binaria donde se asigna
un valor de 1 cuando el usuario selecciona una configuracién como deseable (por
ejemplo, la utilizacién de lineas como marcas o la implementacion de ejes parale-
los), mientras que se mantiene un valor de 0 para aquellas opciones no seleccionadas.
Esta codificacién binaria permite una identificacién precisa y sistematica de las pre-
ferencias del usuario, facilitando el posterior procesamiento y seleccion de técnicas

de visualizacién adecuadas.
Vector de pesos

El segundo vector generado es un vector de pesos (ver figura 6.1(d)), donde cada

'La visualizacién directa de datos consiste en una representacién gréafica del conjunto de datos que
permite una comprensién cualitativa de la informacién de manera natural e intuitiva [DKZ13]. Entre los
métodos mds utilizados se encuentran las matrices de diagramas de dispersién [CLN87], las coordenadas
paralelas [Ins85], las caras de Chernoff [Che73] y el apilamiento dimensional [LWW90], entre otros. En
estos enfoques, cada variable que caracteriza a los ftems se representa en una forma visual comprensible

para el ser humano.
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componente corresponde a una configuracién visual y refleja la prioridad que el

usuario le asigné a dicha configuracion.

La asignacion de valores se lleva a cabo mediante un sistema de pesos escalonados, lo
que posibilita que el usuario asigne diferentes niveles de importancia a cada elemento
de la configuracién visual. Por ejemplo, si el usuario considera que las marcas son
de maxima relevancia y las clasifica en la categoria de mayor peso (peso 6), el vector
asignara automéaticamente este valor numérico a los componentes correspondientes
a esas marcas. Por el contrario, aquellas configuraciones que el usuario considera
de menor relevancia, como los canales visuales, por ejemplo, se asignan al peso 0,
lo que indica que, segun el sistema, esos componentes no tienen prioridad en la
visualizacién, reflejandose en el vector con un valor de 0. En el caso presentado en
la figura 6.1 el usuario no expresa preferencia particular sobre el tipo de canal visual
a utilizar (color, tamano, posicién, etc.), pero si manifiesta de forma explicita su

preferencia de que se utilicen lineas como marcas.

3. Clasificacion

a etapa de clasificacion dentro del sistema se centra en la seleccién de las
La et de clasifi dentro del sist CVRS t la sel del

técnicas de visualizacién, un aspecto clave del tercer pilar del proceso de visuali-
zacién, el “sComo?”. En esta fase, el sistema identifica las técnicas mas adecuadas
para comunicar la informaciéon de manera efectiva, considerando las preferencias y

prioridades definidas previamente por el usuario.

Los vectores generados (el vector de configuracién y el vector de pesos) son
utilizados para comparar las preferencias del usuario con las configuraciones admi-
tidas por cada técnica de visualizacién disponible en el sistema. Cada técnica de
visualizacién tiene su propio bitcode de configuracién, que es una representacion
binaria que describe las configuraciones que dicha técnica admite. En la tabla 6.2 se
resumen las técnicas disponibles en esta primera implementacion de CVRS, junto

con las configuraciones que cada una de ellas es capaz de soportar.

El primer paso es verificar si alguna técnica de visualizacién admite en su totalidad
las preferencias definidas por el usuario. Para ello, se compara el vector de con-
figuracion del usuario con los vectores de configuracién de las técnicas. Si alguna

técnica responde a la configuracién del usuario (es decir, su bitcode de configuracion
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coincide con al menos todos los valores 1 presentes en el vector de configuracion del
usuario), entonces esa técnica se clasifica en el grupo de “FEzact Match” (ver figu-
ra 6.2(a)). Esto significa que la técnica responde en su totalidad a las preferencias

del usuario.

El siguiente paso es identificar las técnicas que no coinciden en absoluto con las
preferencias del usuario. Para ello, se revisan las técnicas restantes que no fueron
clasificadas en el grupo de “FEzact Match”. Si una técnica no cumple con ninguna de
las configuraciones definidas por el usuario (es decir, su bitcode de configuracién no
tiene ningun valor de 1 que coincida con los valores de 1 del vector de configuracion
del usuario), entonces esta técnica se clasifica en el grupo de “No Match” (ver
figura 6.2(b)). Es decir, no hay ninguna coincidencia entre lo que la técnica soporta

y lo que el usuario prefiere.

Finalmente, para las técnicas que no tienen una coincidencia exacta, pero que si pre-
sentan coincidencias parciales con las preferencias del usuario, se realiza un calculo
de “Partial Match”. Esto significa que se evalia qué tan bien se ajusta la con-
figuracién de cada técnica a las preferencias del usuario, calculando un indice de

coincidencia.

Para calcular el indice de coincidencia, se emplea la distancia de Hamming pon-
derada (Weighted Hamming distance) [ZZT713]. El célculo compara el vector de
configuracion proporcionado por el usuario con el bitcode de configuracién asociado
a cada técnica. La distancia de Hamming tradicional evaltia cuantos bits difieren
entre ambos vectores, pero aqui se restringe tinicamente a los casos donde el vector
de configuracion tiene un valor de 1 y el bitcode tiene un valor de 0. Este enfoque
permite identificar aquellas configuraciones que el usuario considera indispensables,
pero que la técnica no es capaz de soportar. En contraste, no se toman en cuenta los
casos en los que el bitcode tiene un valor de 1 y el vector de configuracién tiene un
valor de 0, ya que representan configuraciones adicionales soportadas por la técnica
que no son requeridas por el usuario. Luego, para reflejar la importancia de cada

configuracion, se pondera esa distancia utilizando el vector de pesos.

Para cada bit en el vector de configuracion y en el bitcode de configuracion de

la técnica, se compara si los valores son iguales o diferentes. Si los valores son
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Algoritmo 1 Calculo de la Distancia de Hamming Ponderada

1: Entrada:

20w = [wy, we,...,w,] > Vector de pesos
30 U=[uy,ug,...,up > Vector de configuracion del usuario
4: T = [t tigy - - -, tin] > Vector de configuracion de la técnica i, parai =0 a k
5. Salida:

6: DU, T > Distancia ponderada entre U y T;

7. para cada ¢ desde 0 hasta k realizar

8: D(U,T;) «+ 0 > Inicializar la distancia ponderada para la técnica @
9: para cada bit 7 desde 1 hasta n realizar

10: siu; =1At; # 1 entonces

11: D(U,T;) + DU, T;) + w; > Sumar el peso w; si los bits son diferentes
12: fin si

13: fin para
14: fin para

15: Retornar D(U,T;) > Distancia ponderada calculada para cada técnica i

diferentes (es decir, el bit del vector de configuracién es 1 y el bit de la técnica es
0), se multiplica la diferencia por el peso correspondiente del vector de pesos (ver
figura 6.2(c)). Luego, se suman todas las diferencias ponderadas. Cuanto mayor sea
el valor de la distancia de Hamming ponderada, menor sera la coincidencia entre la
configuracion definida por el usuario y la configuracién soportada por la técnica de
visualizacién. Este valor permite evaluar qué tan bien se ajusta la configuracion de

cada técnica a las preferencias del usuario.

6.6. Espacio de Trabajo de CVRS

La interfaz de usuario de CVRS se estructurd en dos pantallas principales: la pantalla
de configuracion y la pantalla del dashboard principal. Los controles de navegacion, situa-
dos en la esquina superior derecha de la aplicacién (ver figura 6.3(a)), permiten alternar
entre ambas pantallas.

La pantalla de configuracién constituye la etapa inicial en la interaccion del usuario con

la aplicacién, proporcionando un entorno para la preparacion de los datos, la definicion de
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Figura 6.2: Etapa de clasificacion en CVRS. (a) Exact match: la técnica de visualizacién
soporta en su totalidad las preferencias definidas por el usuario. (b) No match: la técnica no
cumple con ninguna de las configuraciones definidas por el usuario. (¢) Partial match: Para
las técnicas con coincidencias parciales con las preferencias del usuario, se calcula un indice de

coincidencia utilizando la distancia de Hamming ponderada (Weighted Hamming distance).
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Figura 6.3: Interfaz de usuario de CVRS. (a) Controles de navegacién para alternar entre la

pantalla de configuracién y la pantalla del dashboard principal. (b) Seccién de importacién y

configuracién de datos. (c¢) Seccién de configuracion de tareas y preferencias de visualizacion.

(d) Listado de técnicas recomendadas agrupadas en tres categorias segin el nivel de coincidencia

de su configuracién con las preferencias del usuario.

tareas analiticas y preferencias de visualizacién, asi como para la seleccion de las técnicas

de visualizacion. Esta pantalla se estructura en tres secciones:

1. Seccion de Importacion y Configuracion de Datos

Esta seccién permite al usuario cargar su conjunto de datos en formato CSV (*.csv).

El sistema clasifica automaticamente las columnas del conjunto de datos importado

en atributos categdricos y numéricos. Posteriormente, en la seccién de configuraciéon

de datos (ver figura 6.3(b)), el usuario puede especificar manualmente si el conjunto

de datos incluye identificadores tinicos para las muestras y variables categdricas que

describan grupos o categorias.
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Figura 6.4: Pantalla del dashboard principal de CVRS con multiples vistas coordinadas. Se
ha cargado el conjunto de datos Iris [Fis88] y se ha representado mediante multiples vistas,
incluyendo: (a) una matriz de diagramas de dispersion, (b) coordenadas paralelas, (c) UMAP
y (d) coordenadas radiales. (e) Utilizando la interaccién Brushing & Linking, se ha aplicado
una seleccién sobre uno de los ejes de la visualizacién de coordenadas paralelas para filtrar
las muestras con un largo de sépalo (sepal length) inferior a 6. Esta accién resalta de manera

automatica los elementos correspondientes en todas las demads vistas.



6.6. ESPACIO DE TRABAJO DE CVRS 141

2. Seccion de Configuracion de Tareas y Preferencias de Visualizacion

En esta seccidn, el usuario define los objetivos principales de su anélisis y selecciona
sus preferencias de representacion visual. El sistema incluye la “lista de prioridad”,
a través de la cual el usuario elige las configuraciones a incluir en su visualizacién

y establece el orden de preferencia de cada elemento del mapeo visual.

Por ejemplo, el usuario puede asignar mayor prioridad a las marcas y al tipo de ejes,
mientras que considera de menor importancia los canales visuales o la orientacion
de los ejes (ver figura 6.3(c)). La lista de prioridad estd organizada en una serie de
casillas ordenadas de mayor a menor prioridad, permitiendo al usuario “arrastrar”
los distintos elementos de configuracion entre las casillas para ajustar su importancia

en el mapeo visual.

3. Listado de Técnicas Recomendadas

Finalmente, en esta ltima seccion, se presentan al usuario las técnicas de visuali-
zacién soportadas con la aplicacién (ver figura 6.3(d)). Las técnicas se agrupan en
tres categorias segun el nivel de coincidencia de su configuracion con las preferencias
proporcionadas por el usuario. Se muestra el porcentaje de coincidencia junto con
las etiquetas de la configuracion del usuario que son compatibles con la técnica.
Al seleccionar una técnica, se presenta una descripcion detallada acompanada de

ejemplos ilustrativos.

Por otro lado, la pantalla del dashboard principal incorpora todas las vistas que el
usuario ha anadido desde la pantalla de configuracién. Todas las vistas son interacti-
vas, estan vinculadas entre si e integradas en un sistema de multiples vistas coordinadas
(ver figura 6.4). La técnica de multiples vistas coordinadas es un enfoque consolidado
en el andlisis visual [Rob07]. Su idea central consiste en mostrar un conjunto de datos
simultaneamente mediante distintas técnicas de visualizacién, ofreciendo diversas pers-
pectivas de los datos y permitiendo la implementacion de los conceptos de Brushing €
Linking. Como vimos en la seccién 4.3, el Brushing permite al usuario seleccionar in-
teractivamente (resaltar) subconjuntos de datos en una vista, mientras que el Linking
garantiza que se resalten de manera coherente los elementos correspondientes en todas
las vistas coordinadas. En la figura 6.4, se ha aplicado una selecciéon sobre uno de los

ejes de la visualizacion de coordenadas paralelas para filtrar las muestras con un largo
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de sépalo (sepal length) inferior a 6. Como resultado, los elementos correspondientes se

resaltan autométicamente en todas las demaés vistas.

6.7. Limitaciones

Si bien el sistema CVRS ofrece un marco conceptual sélido y una arquitectura flexible
para la recomendacién de técnicas de visualizacién, presenta ciertas limitaciones que
deben ser reconocidas tanto en términos de diseno como de alcance funcional.

En primer lugar, CVRS se basa en decisiones explicitas del usuario para configurar
los parametros de visualizacion, tales como las tareas analiticas, las marcas y canales vi-
suales, y los tipos de ejes. Esta eleccion deliberada de diseno, ofrece transparencia, control
e interpretabilidad sobre las recomendaciones, y se implementa mediante un sistema de
clasificacién basado en coincidencia de configuraciones. Sin embargo, este enfoque puede
resultar demandante para usuarios con escasa experiencia en andlisis visual. Por esta
razén, como linea de trabajo futuro se plantea la incorporacién de una funcionalidad
de visualizacién automatica que, sin requerir decisiones manuales, sea capaz de generar
propuestas iniciales considerando tanto la naturaleza del conjunto de datos como, even-
tualmente, informacion derivada de historiales de uso.

Ademas, el sistema se basa en una estructura de datos tabular que, si bien es ampli-
amente utilizada y versatil, impone restricciones sobre los tipos de datos que pueden ser
procesados. CVRS requiere al menos tres atributos cuantitativos y, opcionalmente, hasta
dos atributos categoricos. Esto impide su aplicacion en conjuntos de datos que no cumplen
con esta estructura minima o que presentan otras estructuras como redes, jerarquias o
datos temporales. En este sentido, se prevé como linea de trabajo futura la extension
del sistema para soportar otro tipo de estructuras, ampliando asi su aplicabilidad a un
conjunto mas diverso de dominios y problemas analiticos.

Por dltimo, CVRS, en su estado actual, solo considera un conjunto fijo de técnicas de
visualizacién. Si bien estas técnicas han sido cuidadosamente seleccionadas para cubrir
un amplio rango de tareas analiticas, la escalabilidad del sistema frente a la incorporacion
de nuevas técnicas aun requiere ser evaluada, especialmente en términos de rendimiento y
rediseno de la interfaz para mantener la claridad y usabilidad. Cabe destacar que CVRS

fue concebido bajo un marco modular, lo que facilita la integracién incremental de nuevas
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técnicas y permite abordar de forma flexible los desafios asociados a la extensibilidad del
sistema.

Estas limitaciones delinean un conjunto claro de oportunidades para futuras exten-
siones del sistema, orientadas a optimizar la experiencia del usuario y ampliar el alcance

funcional y técnico de CVRS hacia nuevos tipos de datos y contextos de aplicacién.

6.8. Conclusiones

En este capitulo se presenta CVRS, un Sistema de Recomendacion Integral de Visua-
lizacién creado para abordar los desafios de disenar visualizaciones efectivas. Ademaés, con
el objetivo de facilitar la interpretacién y aplicacion de las tareas, se propone una taxo-
nomia unificada que supera las diferencias terminoldgicas presentes en la literatura, en
la que diversas taxonomias describen tareas conceptualmente similares utilizando termi-
nologias diferentes.

CVRS se distingue por abordar de manera integral tres pilares clave: las carac-
teristicas de los datos, las tareas analiticas y las preferencias de representacion visual. Su
arquitectura flexible se organiza en tres etapas fundamentales: preprocesamiento de los
datos, configuracién de tareas y de preferencias de visualizacién, y clasificacién de técni-
cas. El sistema emplea un algoritmo de ponderacion basado en la distancia de Hamming
para seleccionar y recomendar las técnicas de visualizacion mas adecuadas, segin las
necesidades y preferencias particulares de cada usuario. Ademads, incorpora un sistema
de validacion de datos y soporte para multiples vistas coordinadas, lo que facilita un
analisis mas completo y desde diferentes perspectivas. Su enfoque centrado en el usuario
posibilita una personalizacién detallada de las visualizaciones a través de una interfaz
intuitiva, permitiendo asignar prioridades a los elementos visuales segtin el contexto y las
necesidades especificas del usuario.

Este sistema representa un avance significativo en el campo de la visualizacién de datos
al combinar flexibilidad con un sélido fundamento metodolégico. Su arquitectura establece
una base solida para futuras mejoras y desarrollos en los sistemas de recomendacion. La
implementacion actual del sistema muestra que es posible combinar la automatizacion
con el control del usuario, permitiendo a usuarios expertos como no expertos crear visua-

lizaciones expresivas y efectivas.
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Capitulo 7

Casos de Estudio

7.1. Introduccion

La visualizaciéon constituye una herramienta fundamental para detectar, analizar e
interpretar posibles relaciones entre los datos [Cle93], especialmente en contextos multi-
dimensionales como los presentes en las Ciencias Geolégicas. En el marco de esta tesis, se
desarrollaron diversas herramientas de visualizaciéon orientadas a la exploracion y analisis
de datos complejos, con aplicaciones especificas en este campo y en otros dominios.

Este capitulo presenta los sistemas desarrollados, destacando Spinel Web [AGF121] y
Spinel VA [ALF*24], herramientas disenadas para el anlisis visual de datos geoquimicos y
la clasificacion de minerales del grupo de los espinelos mediante la integracion de técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico con enfoques tradicionales de visualizacion. Ambos
sistemas fueron desarrollados en colaboracién interdisciplinaria entre el VyGLab (Labo-
ratorio de Investigaciéon en Visualizacién y Computacién Gréfica) del Departamento de
Ciencias e Ingenieria de la Computacién de la Universidad Nacional del Sur y el INGEO-
SUR (Instituto Geoldgico del Sur, UNS-CONICET'). También, se presentan herramientas
de cardcter mds general, como VISUEL [AGC22|, npGLC-Vis [LGAC21], GLC-Frame y
GLC-Vis [LAGC24], que son adecuadas para la exploracién y el andlisis visual de datos
multidimensionales en diversos dominios.

Este capitulo incluye casos de estudio que ilustran la aplicacién de estas herramientas
en contextos reales, subrayando su capacidad para manejar multiples dimensiones y rela-
ciones complejas. Este enfoque no solo contribuye al avance en el ambito de las Ciencias

Geolodgicas, sino que también presenta un considerable potencial para su aplicacién en
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otros dominios que requieran el andlisis de datos multidimensionales.

7.2. Visualizacion de Datos Multidimensionales

En diversas disciplinas, se presentan problemas que requieren el manejo de grandes
volumenes de datos. A medida que los conjuntos de datos aumentan en tamano y di-
mensionalidad, las técnicas tradicionales, disenadas para conjuntos de datos de menor
dimensién, a menudo resultan insuficientes para capturar adecuadamente la estructura
de la informacién [CMS99, Warl9, Spe07, WGK10].

Por esta razon, resulta de suma importancia disponer de un conjunto de metaforas
visuales y de técnicas de visualizacion asociadas que faciliten el anélisis de datos multidi-
mensionales. Con este propdsito, hemos desarrollado diversas herramientas orientadas al
andlisis visual de dichos tipos de datos. En 2022, se presenté VISUEL [AGC22], una apli-
cacion de acceso libre que integra un conjunto de técnicas de visualizacion coordinadas en
un unico dashboard. Esta herramienta puede ser empleada en diversas disciplinas y ofrece
a los usuarios la posibilidad de explorar un mismo conjunto de datos a través de dis-
tintas representaciones visuales. VISUFL es totalmente interactivo y permite al usuario
configurar la representacién visual de sus datos.

Ademas, se han desarrollado diversas herramientas que integran métodos de visua-
lizacién reversibles y sin pérdida de informacién para datos multidimensionales, como
npGLC-Vis [LGAC21], una libreria que soporta distintas representaciones de las Non-
Paired General Line Coordinates (NP-GLC) y facilita interacciones tradicionales como
seleccion, escalado y desplazamiento. GLC-Vis [LAGC24], por su parte, amplia las ca-
pacidades de npGLC-Vis, incorporando soporte para las Paired General Line Coordinates
(P-GLC). Ademas, presentamos GLC-Frame [LAGC24], una herramienta web de explo-
racién que permite cargar conjuntos de datos multidimensionales y explorar interactiva-

mente distintas configuraciones GLC.

7.2.1. VISUFEL

VISUEL es una herramienta web gratuita, desarrollada para facilitar el analisis de
conjuntos de datos multidimensionales [AGC22|. Esta aplicacién integra diversas técnicas

de visualizacién dentro de un entorno dindmico e interactivo. Permite a los usuarios
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cargar sus propios conjuntos de datos y personalizar las visualizaciones de acuerdo con

sus necesidades y preferencias especificas.

Las técnicas de visualizacion soportadas estan disenadas para abordar una amplia
gama de necesidades analiticas. Los graficos de dispersion y los diagramas de caja son
utiles para explorar distribuciones y detectar valores atipicos [SG18, Tuk77]. Las coorde-
nadas paralelas y radiales permiten representar simultaneamente varias dimensiones en un
espacio bidimensional [ID09]. Los mapas coropléticos y de burbujas permiten visualizar

datos enriquecidos con informacién geoespacial.

VISUEL es una herramienta completamente interactiva. Entre las interacciones que
soporta, destaca el brushing € linking, que permite seleccionar subconjuntos especificos
de datos en una vista para un analisis més detallado, asegurando que los elementos co-
rrespondientes se resalten de manera coherente en las demas vistas coordinadas. Ademas,
las interacciones de zoom y navegacion permiten una exploracién detallada de las visuali-
zaciones, mientras que la capacidad de reordenar los ejes en los diagramas de coordenadas
paralelas optimiza el andlisis de las relaciones entre dimensiones. Ademds, ofrece a los
usuarios la posibilidad de personalizar la representacién visual de sus datos. Esto incluye
la seleccién de canales visuales como el color y la forma de las marcas visuales, permitien-
do a los usuarios adaptar las representaciones a sus necesidades especificas y preferencias

visuales.

Un caso practico que ilustra el potencial de VISUFEL es su aplicacion en el analisis
de datos de la industria vitivinicola argentina. A través de visualizaciones como mapas
coropléticos, mapas de burbujas y graficos de barras, se han identificado tendencias clave
en la produccién, consumo y exportacién de vino en diferentes regiones del pais. Por
ejemplo, las distribuciones espaciales de los vinedos y bodegas, representadas mediante
mapas interactivos, revelan patrones significativos en la concentracion de actividades
vitivinicolas en provincias como Mendoza y San Juan. Asimismo, la integracién de graficos
de series temporales ha permitido analizar la evolucién de la superficie cultivada y la
produccién de vino a lo largo de los anos, destacando el impacto de factores climaticos y

econdémicos en la actividad vitivinicola.

En conclusién, VISUEL es una herramienta de facil acceso e innovadora que integra
multiples técnicas avanzadas de visualizacién en una interfaz altamente interactiva. Su

capacidad para integrar multiples vistas coordinadas y su flexibilidad en la personalizacién



148 CAPITULO 7. CASOS DE ESTUDIO

de visualizaciones la convierten en una solucién adecuada para la exploracién y el andlisis

de datos en diversos campos.

7.2.2. Coordenadas Generales de Lineas (GLC)

Aunque se han desarrollado numerosos métodos de visualizacién para conjuntos de
datos n-dimensionales, muchos de ellos no son reversibles y/o presentan pérdidas de
informacion, lo que significa que no es posible restaurar los datos completos a partir de
su representacion reducida, o bien, no representan el conjunto de datos n-dimensional en
su totalidad.

En el campo de la visualizaciéon de datos, estos desafios se han abordado mediante
el desarrollo de representaciones visuales reversibles y sin pérdida de informacién, entre
las cuales destacan las coordenadas paralelas y las radiales [ID87, ID09, DLR09]. Am-
bas técnicas han sido utilizadas durante muchos anos y han demostrado su efectividad;
no obstante, presentan el problema de la oclusién. En este contexto, han surgido las
coordenadas generales de lineas, conocidas como GLC, por sus siglas en inglés (General
Lines Coordinates) [Kovl4, Kovl8, KG19]. Las GLC hacen referencia a diversas alterna-
tivas para la visualizacion de conjuntos de datos n-dimensionales en 2 o 3 dimensiones, de
forma reversible y sin pérdida de informacion. Se distinguen dos tipos de GLC: las coorde-
nadas generales de lineas no emparejadas (NP-GLC, por sus siglas en inglés: Non-Paired
General Line Coordinates) y las coordenadas generales de lineas emparejadas (P-GLC,
por sus siglas en inglés: Paired General Line Coordinates). Las NP-GLC generalizan las
coordenadas paralelas y radiales, incluyendo las coordenadas N-Gon, Clircular, In-Line,
Dynamic, y Bush Coordinates. Las P-GLC generalizan las coordenadas cartesianas, in-
cluyendo las Paired Orthogonal, Non-orthogonal, Collocated, Partially Collocated, Shifted,
Radial, Elliptic, y Crown Coordinates. Kovalerchuk, en diversos trabajos, describe las GLC
y sus ventajas, ademds de incluir el andlisis de varios conjuntos de datos [Kov14, Kov18].

En este contexto, llevamos a cabo una revision sistematica de los articulos existentes
en la literatura relacionados con técnicas de visualizacion NP-GLC en 2D [ALGC23]. En
particular, nos centramos en las NP-GLC, que generalizan las coordenadas paralelas y
radiales, y que han demostrado ser altamente adecuadas para visualizar datos multidi-
mensionales. Optamos por no incluir las técnicas P-GLC debido no solo al escaso nimero

de contribuciones en esta area especifica, sino también a que ain no se han consolidado
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Figura 7.1: Taxonomia 2D-NP-GLC que considera tanto la estructura visual de las técnicas

como las interacciones que estas soportan. Figura adaptada de [ALGC23].

como enfoques establecidos para la visualizacién de datos multidimensionales.

Para estructurar y analizar las contribuciones, las organizamos dentro de un marco
de referencia unificado que considera tanto la estructura visual de las técnicas (ver la
seccién 4.2) como las interacciones que éstas soportan. Para definir la estructura visual,
ampliamos la organizacién de Card et al. [CMS99] para incluir en el sustrato espacial
los disenos de ejes asociados con las coordenadas NP-GLC. En cuanto a las interaccio-
nes, clasificamos la literatura recopilada en dos grupos principales: aquellos que aplican
interacciones tradicionales y aquellos que definen interacciones ad-hoc disenadas especifi-
camente para su técnica NP-GLC. En base a todo lo mencionado, hemos definido una
taxonomia denominada 2D-NP-GLC, que abarca todas las caracteristicas capaces de des-
cribir cualquier técnica de visualizacion NP-GLC en 2D, asi como las interacciones aso-
ciadas (ver figura 7.1). Este enfoque integrado permite evaluar las técnicas considerando
estos dos criterios y, al mismo tiempo, establecer un marco de referencia que no solo
guia el diseno y desarrollo de nuevas soluciones NP-GLC en 2D, sino que también fa-
cilita la identificacién de areas poco exploradas que podrian ser candidatas para futuras
investigaciones.

Durante la revisién, identificamos que a lo largo del tiempo, las contribuciones han

mostrado caracteristicas comunes que permiten distinguir diferentes periodos en su de-
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sarrollo. Las primeras contribuciones se enfocan en métodos basados en lineas como una
forma eficiente de visualizar datos multidimensionales [ID90], junto con diversas variantes
disenadas para abordar, desde una perspectiva de implementacion, problemas asociados
al desorden visual [FWR99, AdOLO04]. Ante las limitaciones impuestas por el espacio en
pantalla, la siguiente etapa se caracterizd por el uso de métodos para reducir el niimero
de polilineas cuando los usuarios manejan grandes cantidades de datos. Estos métodos
incluyen técnicas de agrupamiento, como SVD, k-means y jerarquico, asi como enfoques
visuales [ZYQT08]. Por su parte, la tercera etapa se centra en el manejo de grandes
conjuntos de datos para la exploracién interactiva, donde las interacciones, como la nave-
gacién y el filtrado, resultan clave para manipular datos y facilitar el proceso iterativo
de obtencién de conocimiento. En las coordenadas paralelas, estas interacciones suelen
aplicarse sobre los ejes (atributos de datos) o las polilineas (elementos de datos). Du-
rante esta etapa, Kovalerchuk junto a otros autores [Kov14, Kov18, KG19], publicaron
una serie de trabajos relacionados con la mejora de la representacion de datos multi-
dimensionales mediante polilineas y nuevos disefios de coordenadas (GLC). La tltima
etapa, corresponde a la introduccion de técnicas de Machine Learning para mejorar o
complementar la calidad de los resultados que el usuario puede obtener de los métodos
visuales [PKC19]. La mayoria de las contribuciones en esta etapa se enfocan en identificar
qué dimensiones son clave para describir el comportamiento de los datos y determinar el

orden 6ptimo de estas dimensiones, con el fin de evitar el desorden [LHH12].

Hasta entonces, algunos de los tipos de NP-GLC definidos por Kovalerchuk [Kov18],
no tenian aplicaciones ni usos publicados en la literatura académica, aunque era posible
encontrar graficos y menciones en fuentes no académicas. En este contexto, considera-
mos relevante el desarrollo de una libreria, llamada npGLC-Vis, que permita aplicar
estos métodos en el andlisis de grandes conjuntos de datos [LGAC21]. npGLC-Vis es una
herramienta integral que soporta la representacién de diferentes conjuntos de datos uti-
lizando todos los métodos de coordenadas generales de lineas no emparejadas definidos
por Kovalerchuk [Kov18|. Ademds, la librerfa permite interacciones tradicionales como
seleccion (Brushing), escalado (Zooming) y desplazamiento (Panning), lo que facilita una

exploracion iterativa e interactiva del espacio de datos.

Para el diseno de la libreria, se consideraron todas las representaciones de NP-GLC,

y se elabor6 una clasificacién propia, en donde cada representacion de GLC tiene una
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Figura 7.2: La interfaz de usuario de GLC-Frame [LAGC24] se divide en dos secciones: la
seccién de configuracién (a la izquierda) y la de visualizacién (a la derecha). La seccién de
configuracién permite cargar un conjunto de datos personalizado o utilizar los predeterminados.
También ofrece opciones para reordenar los ejes y visualizar los elementos de los datos. Por su
parte, la seccién de visualizacién contiene paneles con las técnicas GLC seleccionadas, junto con

sus opciones de manipulacién.

coleccion asociada de ejes junto con su disposicion, una coleccién de elementos de datos
y un atributo que describe si los elementos de datos se dibujaran de manera estatica o
dinamica. Cada eje en la coleccién de ejes tiene asociados sus atributos de direccion, rango,
tipo, escala, longitud y posicion. Cada elemento de datos en la coleccién de elementos
puede ser representado con curvas o lineas rectas.

Sin lugar a dudas, npGLC-Vis constituyé un excelente punto de partida para la ex-
ploracién de las técnicas GLC; no obstante, la necesidad de una libreria unificada que
también ofreciera soporte para las técnicas GLC emparejadas seguia siendo una necesi-
dad pendiente. Por ello, presentamos GLC-Vis, una libreria de visualizacion de datos
de cédigo abierto basada en la web, que admite todas las técnicas GLC en 2D e inte-
racciones tradicionales [LAGC24]. Esta librerfa permite a los usuarios crear técnicas de
visualizacién personalizadas y es altamente compatible con diversos navegadores web.

También presentamos GLC-Frame, una herramienta web de exploracion que permite
cargar conjuntos de datos multidimensionales y explorar interactivamente diferentes con-

figuraciones GLC sin necesidad de escribir c6digo. Esta herramienta ofrece un mecanismo
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de vista dual que muestra un conjunto de datos bajo dos representaciones diferentes: una
técnica NP-GLC y una técnica P-GLC (ver figura 7.2). Esta funcionalidad posibilita a los
usuarios comparar visualmente el mismo conjunto de datos desde multiples perspectivas,
lo que resulta extremadamente 1til para obtener una comprensiéon mas profunda e iden-
tificar patrones que podrian no ser evidentes con una sola representacién. GLC-Frame
soporta un amplio conjunto de interacciones, entre las cuales se incluyen la seleccién de
la técnica de visualizacion, el reordenamiento de ejes, la modificacién de canales visuales
como opacidad y color, el filtrado por clases, la activacion de la vista dual, asi como
escalado (Zooming) y desplazamiento (Panning). Ademds, se incorpora la interaccién de

Brushing & Linking entre estas vistas.

7.3. Visualizacion de Datos (Geoquimicos

En diversas areas, incluidas las Ciencias Geoldgicas, se generan datos multidimensio-
nales. En particular, los gedlogos enfrentan desafios significativos en el procesamiento y
analisis visual de datos multidimensionales, impulsados por el notable incremento, en las
ultimas décadas, tanto en la cantidad de andlisis realizados como de elementos determi-
nados. Los gedlogos suelen trabajar con rocas que tienen hasta varios miles de millones
de anos de antigiiedad. Un desafio importante para ellos es caracterizar una region geo-
légica en funcion de su ambiente geotectonico. Definir el ambiente tecténico ayuda a los
geblogos a comprender la evolucion geoldgica de la Tierra y a localizar, por ejemplo,
depositos minerales. Para lograr estos objetivos, los gedlogos utilizan, entre otros crite-
rios, la composicion quimica de los minerales del grupo de los espinelos. Debido a que
son muy sensibles a las condiciones que prevalecen durante la cristalizacion de las rocas y
muy resistentes a las modificaciones quimicas posteriores a la cristalizacién, los minerales
del grupo de los espinelos proporcionan informacion valiosa sobre el entorno geoldgico
en el que se formaron las rocas que contienen estos minerales [Lin91, Roe94, BRO1]. Por
ello, constituyen excelentes indicadores de entornos geologicos y son de ayuda invaluable
en la busqueda de depdsitos minerales de interés economico.

Los datos correspondientes a los minerales del grupo de los espinelos plantean impor-
tantes desafios para su visualizacion, especialmente debido a su naturaleza multidimen-

sional. Para cada muestra de espinelo se analizan 11 elementos quimicos mayoritarios
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Figura 7.3: (a) Prismas de Espinelos (b) Proyeccién triangular del Prisma de Magnetita.
Muestra los contornos de densidad del campo composicional de basaltos definido por Barnes y

Roeder [BRO1]. Figura adaptada de [GGF*15].

(aquellos cuyo contenido es superior al 0,01 % en peso), a partir de los cuales se obtienen
22 metadatos, denominados miembros finales, que son combinaciones de estos elementos.
Aunque existen técnicas de visualizacion capaces de manejar grandes conjuntos de datos
multidimensionales en distintos contextos, el analisis geoquimico tradicional se lleva a
cabo utilizando graficos especiales que analizan solo un subconjunto limitado de estos
atributos a la vez. Solo 8 de estos miembros finales son usados habitualmente por los

gedlogos para su representacion en graficos especificos [BRO1].

Uno de los graficos especificos empleados por los gedlogos es el Prisma de Espinelos
(ver figura 7.3(a)). En este prisma se representa cada andlisis quimico obtenido. El Prisma
de Espinelos admite dos representaciones: el Prisma de Magnetita y el Prisma de Ulvoes-
pinelo. El Prisma de Magnetita se utiliza para representar las composiciones quimicas de
la solucion sélida integrada por los miembros finales Hercynite-Spinel-Magnesioferrite-
Magnetite- Magnesiochromite- Chromite. Por su parte, el Prisma de Ulvéespinelo se em-
plea para graficar las composiciones quimicas de la solucion sélida representada por
los miembros finales Hercynite-Spinel- Ulvéspinel- Qandilite- Magnesiochromite- Chromite.
Adicionalmente, el prisma puede dividirse en distintos campos que representan los dis-
tintos ambientes tecténicos. Los andlisis que corresponden a espinelos provenientes de
un determinado ambiente tectonico se agrupan en un patrén de referencia determinado y
tnico, en una determinada regién del prisma [CDLS97, Lin91]. Para evaluar las relaciones

entre los elementos geoquimicos se analizan tanto los diagramas prisméticos 3D como la
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informacion proyectada sobre las caras del prisma.

En 2001, Barnes y Roeder [BR0O1| compilaron una base de datos correspondiente a
mas de 26000 analisis de espinelos de rocas igneas y metamorficas de todo el mundo, que
les permitio caracterizar cerca de 40 ambientes tecténicos posibles. Para cada uno de estos
ambientes tectonicos se extrajeron campos composicionales caracteristicos y se constru-
yeron graficos con contornos, que suelen ser utilizados por los gedlogos para estimar el
ambiente tecténico donde una muestra de espinelo podria haberse formado. Para deter-
minarlo, se digitalizan los graficos de los contornos de Barnes y Roeder para luego poder
compararlos manualmente con los diagramas generados previamente. Esta comparacion
es exhaustiva y debe realizarse para cada uno de los ambientes tecténicos y proyecciones
sobre las caras del prisma. Es claro que son tareas propensas a errores y sumamente
tediosas y por lo tanto, excelentes candidatas a ser automatizadas. En la figura 7.3(b) se
muestra la proyeccién triangular del Prisma de Magnetita con el contorno de densidad del
campo composicional de basaltos definido por Barnes y Roeder [BRO1]. Para este campo
de composicion en particular, se definieron dos campos para los contornos del percentil

90 (verde claro) y tres campos para los contornos del percentil 50 (verde oscuro).

A lo largo de los anos se han desarrollado diversas técnicas de visualizacién de datos
multidimensionales que han probado ser de gran utilidad en diversos contextos [PEF02,
EH11, ELP*16], y en particular, en el contexto de las Ciencias Geoldgicas, se han desa-
rrollado varios proyectos [AMB103, MRY04] como IGPet [CG17], MinPet [Ric95], Tri
Plot [GMO00], Tern-Plot [Mar96], etc. Sin embargo, en lo que respecta a la visualizacién
de espinelos, ninguna de las aplicaciones mencionadas integra las herramientas utilizadas
en el flujo tradicional de anédlisis de espinelos sin la necesidad de recurrir a herramientas
alternativas de analisis o diagramado. Profesionales del Departamento de Ciencias e In-
genieria de la Computacién y del Departamento de Geologia de la Universidad Nacional
del Sur han trabajado en conjunto en temas relacionados con la Visualizacién de Datos
aplicada a las Geociencias en general, v a los minerales del grupo de los espinelos en
particular [GCF*12, GFGT14, GGF*15, FGGT15, GFG™17]. Estos esfuerzos han sido
fundamentales para el avance y desarrollo de herramientas que responden a las necesi-

dades especificas de este campo.

Por esta razén, es crucial avanzar en el diseno y desarrollo de métodos de visualizacién

apropiados para datos multidimensionales, que faciliten al gedlogo la integracién y evalua-
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cién de toda la informacion obtenida durante los andlisis. La consideraciéon conjunta de
todos estos datos podria mejorar la comprension de la interaccién entre los procesos
geolégicos responsables de la formacién de ambientes geoldgicos, las composiciones de
minerales y rocas, y el entorno geotecténico de una regién especifica.

En este contexto, se desarrollaron dos herramientas para la visualizaciéon de minerales
del grupo de los espinelos. En 2021 se presenté Spinel Web [AGF*21], una herramien-
ta interactiva para explorar la composiciéon quimica de estos minerales. Incluye graficos
binarios, diagramas ternarios, proyecciones del Prisma de Espinelos y coordenadas pa-
ralelas, permitiendo un analisis visual multidimensional. Su funcionalidad principal es la
categorizacion semi-automatica de ambientes tecténicos mediante los volimenes genera-
dos a partir de la base de datos definida por Barnes y Roeder [BRO1]. Posteriormente,
en 2024, se desarroll SpinelVA [ALF*24], una aplicacién web que integra métodos de
visualizacién interactiva, reduccion de dimensionalidad y Machine Learning para clasi-
ficar minerales del grupo de los espinelos. La herramienta utiliza vistas coordinadas y un
modelo de clasificacién que considera tanto los cationes considerados por Barnes y Roeder
como otros atributos, con el objetivo de apoyar el analisis visual de datos geoquimicos y

la identificacién de ambientes tecténicos.

7.3.1. Spinel Web

Spinel Web [AGF121] es una herramienta interactiva web de andlisis visual, disenada
para explorar la composicion quimica de los minerales del grupo de los espinelos, aportan-
do soluciones a los desafios en la exploracion de datos geoquimicos multidimensionales.
Este sistema integra graficos binarios en 2D, diagramas ternarios, representaciones tridi-
mensionales del Prisma de Espinelos y coordenadas paralelas, permitiendo un anélisis
visual completo.

Una de las caracteristicas principales de Spinel Web es su capacidad para categorizar
de manera semi-automatica los ambientes tectonicos de formacién de un conjunto de
datos de minerales del grupo de los espinelos. Esta categorizacion se realiza mediante
la comparacién de los volumenes generados a partir de la base de datos definida por
Barnes y Roeder [BRO1] con los volimenes correspondientes a los datos del usuario. Una
contribucion significativa de este trabajo fue la generacion de estos volimenes a partir de

los contornos bidimensionales originales de Barnes y Roeder, proporcionando por primera
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vez a la comunidad geoldgica una representacién espacial completa de estos dominios
composicionales permitiendo la comparacion con los datos del usuario. Estos volimenes se
superponen a los Prismas de Espinelos en 3D y sus respectivas proyecciones, permitiendo
identificar patrones composicionales distintivos de diferentes entornos geologicos. Ademas,
el usuario tiene la posibilidad de generar contornos basados en la densidad para su propio
conjunto de datos y compararlos con los contornos definidos por Barnes y Roeder.

La aplicacion emplea el principio de multiples vistas coordinadas, un enfoque conso-
lidado en el analisis visual que permite representar un conjunto de datos desde diversas
perspectivas mediante diferentes métodos de visualizacién. En este enfoque, las interac-
ciones realizadas en una vista especifica se reflejan de manera inmediata en las vistas
vinculadas, lo que garantiza una visualizacién coherente y completa de los datos.

Desde el marco de los tres pilares fundamentales de la visualizacién (ver seccién 2),
Spinel Web se destaca como una herramienta que abarca de manera integral el “;Qué?-

¢ Por qué?-;Como?” de la visualizacién de datos geoquimicos.

= Qué?: Spinel Web permite a los usuarios cargar sus propios conjuntos de datos,
obtenidos a partir de analisis de minerales del grupo de los espinelos. Estos datos in-
cluyen elementos quimicos principales expresados como 6xidos, y valores calculados
como los miembros finales, que representan combinaciones quimicas especificas. La
flexibilidad de la herramienta para aceptar datos personalizados en formato CSV,
preprocesados con herramientas como EMG [FGG™15], facilita su adaptacion a las

necesidades especificas de cada investigador.

» ;Por qué?: Spinel Web esta disenado para respaldar tareas especificas relacionadas
con el analisis visual de datos geoquimicos. Entre sus objetivos principales se en-
cuentra la identificacién de ambientes tecténicos definidos a partir de la composicion
quimica de los minerales. Esto se logra mediante la superposicion de contornos de
Barnes y Roeder [BRO1], la generacién de nuevos contornos basados en densidades

de datos y la categorizacion semi-automatica de las muestras analizadas.

= ;Cémo?: Spinel Web ofrece multiples técnicas de visualizacién, como diagramas
binarios en 2D, ternarios y representaciones tridimensionales de los Prismas de Es-
pinelos (Magnetita y Ulvdespinelo), junto con coordenadas paralelas. Estas técni-

cas permiten a los usuarios elegir como visualizar sus datos, segin las relaciones
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quimicas que deseen destacar. Ademas, la plataforma permite al usuario configurar
canales visuales segin sus preferencias, como el color y la forma de las marcas.
Spinel Web admite multiples vistas coordinas e interacciones como Brushing &
Linking, donde los usuarios pueden seleccionar subconjuntos de datos en una vista
y observar como estas selecciones se reflejan en todas las vistas coordinadas. Es-
ta capacidad de interaccion proporciona un gran poder analitico porque permite

examinar y explorar los datos desde distintas perspectivas.

7.3.1.1. Ejemplo de Aplicacién

En esta seccion se muestran los resultados del analisis visual de los datos quimicos
de oxiespinelos provenientes de xenolitos del manto recolectados cerca de Comallo, en
la provincia de Rio Negro, Patagonia Argentina. Este caso de estudio se presenté como
parte de la contribucién al 14° Congreso de Minerologia, Petrologia fgnea y Metamoérfica, y
Metalogénesis (MinMet), celebrado en la Universidad Nacional del Sur en 2023 [AFG23].
Los detalles completos de este caso de estudio pueden consultarse en el articulo corres-
pondiente.

El objetivo fue emplear diagramas tradicionales 2D, graficos de coordenadas paralelas
y Primas de Espinelos, junto con sus proyecciones, para llevar a cabo un andlisis visual de
las composiciones quimicas de las muestras analizadas. Para este analisis, inicialmente se
utilizaron los datos quimicos obtenidos mediante microsonda electrénica y el programa
EMG [FGGT15] para el célculo de los miembros finales de los minerales del grupo de
los espinelos. Posteriormente, se elaboré la tabla de datos de entrada para Spinel Web,
siguiendo las especificaciones detalladas en [AGF*21].

Para iniciar el analisis visual, se cargé el archivo recopilado en el sistema y se configuré
la vista de coordenadas paralelas, seleccionando tantos ejes como miembros finales se re-
presentan en el Prisma de Magnetita (ver figura 7.4(f)). Al seleccionar las muestras donde
la proporcién de Spinel (M gAl;O,) esta entre el 35% y el 45%, y el Magnesiochromite
(M gCry0,) oscila entre el 25% y el 35%, se observé que podria existir un intercam-
bio entre Al y C'r en estas muestras. Para verificarlo, se construy6 un diagrama binario
AlyO3 vs. Cry03, evidenciando una tendencia lineal negativa entre estos elementos (ver
figura 7.4(c)). Ademas, debido a la coordinacién de las vistas, se dedujo que los datos

con mayor proporcién de Magnesiochromite (M gCry0,4) presentaban mayores niveles de
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lisis en Spinel Web [AGF*21]. Una seleccién en fucsia en el eje del

Sesién de ané

Figura 7.4

miembro final Magnesiochromite (M gCr20y4) sobre (f) el diagrama de coordenadas paralelas

resalta en rojo las muestras correspondientes a ese intervalo, no solo en este diagrama, sino

también en los demds diagramas visualizados: (a) el Prisma de Magnetita, los diagramas bina-

rios (b) Cra03 vs. TiO2 y (¢) AlaO3 vs. Cra03, y (d) y (e) las proyecciones del prisma. En

lila se muestra el contorno de densidad del conjunto de datos analizados, y en verde se super-

ponen los contornos de densidad del campo composicional de xenolitos definido por Barnes y

Roeder [BRO1].
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Cry03 y menores de AlyOs.

Con el fin de detectar patrones adicionales en otros atributos, se observd que las
muestras con mayores contenidos de Magnesiochromite (MgCreOy) corresponden pre-
dominantemente a lherzolitas con textura equigranular tabular, cuyas concentraciones de
T'iO5 son menores al 0,30 % en peso. Para comprobar esta tendencia, se realizé un grafico
binario Cry03 vs. TiO, (ver figura 7.4(b)), con el que se confirmé que el contenido de
Ti04 es reducido en estas muestras.

En cuanto al analisis en el diagrama de coordenadas paralelas, se observd que los
miembros finales de mayor proporcién se localizan en la base del prisma. Esto se verificd
en la distribucién del conjunto de datos en el Prisma de Magnetita (ver figura 7.4(a)),
donde se agrupan en el extremo magnesiano del prisma, entre Spinel (M gAl,O4) v Mag-
nesiochromite (MgCr,0,), y en el diagrama binario correspondiente a la proyeccién en
la base del prisma (ver figura 7.4(e)). La figura 7.4(d) muestra la proyeccién triangular
del prisma, destacando con puntos rojos las muestras que tienen una alta proporcion de
Magnesiochromite (MgCryOy).

Spinel Web también permite trazar contornos de densidad para los datos analizados,
los cuales se muestran en color lila. Estos contornos pueden superponerse con los contornos
de densidad en color verde, que corresponden a los campos de categorizacién propuestos
por Barnes y Roeder [BRO1]. Esto muestra que el conjunto de datos se ajusta al campo de
los xenolitos (ver figura 7.4(d)). Ademds, es posible generar el volumen correspondiente
al campo de los xenolitos en la vista en 3D del Prisma de Magnetita para contrastar con
el conjunto de datos analizado (ver figura 7.4(a)).

En resumen, Spinel Web ofrece una herramienta integral para visualizar los diferentes
diagramas realizados, con selecciones coordinadas entre ellos, facilitando asi un anélisis

visual eficiente de las caracteristicas quimicas de las muestras de oxiespinelos estudiadas.

7.3.2. SpinelVA

Spinel VA [ALF*24] es una aplicacién web que integra técnicas tradicionales de andlisis
visual con métodos de aprendizaje automatico, optimizando la exploracion, clasificacion
y andlisis de los minerales del grupo de los espinelos.

La aplicacion permite visualizar los datos mediante multiples vistas coordinadas, que

incluyen proyecciones del Prisma de Magnetita, diagramas de reduccién dimensional basa-



160 CAPITULO 7. CASOS DE ESTUDIO

dos en UMAP [LLJJ18], gréficos de distribucién de elementos quimicos y tablas explorato-
rias. Estas vistas estan sincronizadas, de modo que cualquier interaccién en una de ellas
se refleja automaticamente en las demas, facilitando la exploracién simultdnea de diversas
dimensiones y relaciones entre los datos.

Una de las ventajas de SpinelVA es la mejora en la precision al categorizar los am-
bientes tecténicos de formacion de minerales del grupo de los espinelos, al integrar la
experiencia humana con técnicas avanzadas de visualizacién y aprendizaje automatico.
Esto facilita la exploracion simultanea de multiples dimensiones y relaciones. Se realizd
una evaluacién de varios modelos (por ejemplo, méquina de soporte vectorial, redes neu-
ronales, arboles de decision, etc.) para determinar cudl era el mas eficiente en términos de
precisién y rendimiento. Se obtuvo como resultado que Random Forest [Bre01], al con-
siderar tanto los cationes empleados por Barnes y Roeder [BRO1] como otros atributos
derivados de analisis quimicos, proporcionaba resultados precisos sin anadir complejidad
al andlisis. Este modelo nos permite generar un ranking de los ambientes tectonicos mas
probables para cada muestra, asistiendo a los gedlogos en la identificacién del ambiente
tecténico de formacion de las muestras analizadas.

Ademads, SpinelVA integra técnicas de Reducciéon de Dimensionalidad (DR) para
mostrar de manera sencilla las estructuras entre los datos mediante representaciones
2D. Utiliza UMAP [LJJ18] como técnica principal para representar la agrupacién de
categorias y los atributos compartidos. El sistema ofrece dos configuraciones de UMAP:
una que incluye dimensiones relacionadas con ratios (Ti#, Cr#, Fe3T#, y Fe*™#),
cationes (T, Cr, Fe*t, Fe3t, MgO, y Al) y sus 6xidos, y otra que agrega informa-
cién de los ocho miembros finales (M gAlyOy, FeAloOy, M gFesOy, FeFeyOy, M gCray0y,
FeCryOy, MgsTiOy4, FesTi0y). Los usuarios pueden colorear las muestras segun el am-
biente tecténico o un atributo seleccionado, facilitando la visualizacién de patrones quimi-
cos. También es posible seleccionar puntos usando laso o clic individual, y las vistas se
complementan con una vista enfocada para un analisis mas detallado.

Por 1ltimo, podemos analizar SpinelVA en el marco de los tres pilares fundamentales

de la visualizacion de datos (ver seccién 2):

» ; Qué?: SpinelVA ofrece la posibilidad de cargar conjuntos de datos personalizados
en formato CSV que incluyan cationes, 6xidos y miembros finales. Este enfoque

asegura que los datos analizados sean directamente relevantes para los objetivos del



7.3. VISUALIZACION DE DATOS GEOQUIMICOS 161

usuario.

= ;Por qué?: La aplicacién permite a los gedlogos categorizar los ambientes tectonicos
de formacion de minerales del grupo de los espinelos, utilizando un modelo de clasi-
ficacién que incorpora métodos de aprendizaje automatico y que considera tanto
los cationes utilizados por Barnes y Roeder [BRO1] como otros atributos. Ademas,
las tareas exploratorias, como la identificacion de agrupaciones o el andlisis de dis-
tribuciones quimicas, se ven mejoradas por las herramientas de reduccién de dimen-

sionalidad y las opciones de seleccién avanzada disponibles en la aplicacién.

s ;Como?: SpinelVA integra multiples representaciones graficas interactivas, como
proyecciones del Prisma de Magnetita, diagramas de reduccion de dimensionalidad,
graficos de distribucion de elementos quimicos y tablas exploratorias. Todas las
vistas estan coordinadas y admiten interacciones, como Brushing € Linking, para

explorar relaciones y patrones dentro de los datos.

7.3.2.1. Ejemplo de Aplicacién

En este ejemplo, se presenta brevemente la categorizacién de muestras de minerales
del grupo de los espinelos utilizando el sistema SpinelVA, un anélisis que fue presentado
como caso de estudio en el trabajo de Antonini et al. [ALF124]. Los detalles completos
de este andlisis pueden consultarse en el articulo correspondiente.

El conjunto de datos empleado corresponde a espinelos provenientes de xenolitos
recolectados en diversas localidades de la Patagonia Argentina, con un total de 693
muestras. Cada muestra contiene 60 atributos, que incluyen valores de 6xidos, cationes y
miembros finales. En este contexto, el objetivo del andlisis es verificar la hipétesis de los
geblogos de que las muestras provienen de xenolitos del manto terrestre.

La figura 7.5 muestra una captura de pantalla de una sesién de analisis en la que
los gedlogos interactian con diferentes visualizaciones del conjunto de datos. En primer
lugar, el sistema se configura para representar la base de datos mediante (a) diagramas de
reduccién de dimensionalidad y (b) graficos triangulares y de dispersién correspondientes
a las proyecciones del Prisma de Espinelos. En estos gréaficos, se observa que una parte
significativa de las muestras es clasificada como xenolitos. Ademads, los gedlogos superpo-

nen los contornos de los xenolitos definidos por Barnes y Roeder sobre las proyecciones
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del Prisma de Espinelos (ver figura 7.5(b)). Esta superposicién confirma que gran parte
de las muestras que se seleccionaron en el diagrama de reduccién de dimensionalidad se
sitian dentro del percentil 50 del campo correspondiente a los xenolitos.

No obstante, algunas muestras son categorizadas como ofiolitas o basaltos. Esta situa-
cion podria explicarse por la similitud en los rangos de composicién de los espinelos en
ciertas categorias, lo que puede ocasionar clasificaciones no adecuadas. Para profundizar
en este aspecto, se investigaron en mayor detalle aquellas muestras clasificadas como
basaltos (ver figura 7.6). Para ello, se superpusieron los contornos correspondientes a los
basaltos (linea delgada) y a los xenolitos (linea gruesa) sobre (b) las proyecciones del
Prisma de Espinelos. Este analisis revela que la mayoria de los puntos destacados del
conjunto de datos se localizan en la interseccién de ambos contornos.

Los expertos continuaron la exploracion revisando la informacién cuantitativa disponi-
ble en la tabla de exploracién (ver figura 7.6(c)). En esta tabla, se observa que las muestras
seleccionadas por el gedlogo (destacadas en gris en la columna #), especificamente las
comprendidas entre los nimeros #157 y #162, fueron clasificadas inicialmente como
basaltos por el modelo, aunque la categoria de xenolitos aparece entre las tres principales
sugerencias de clasificacién.

En resumen, SpinelVA integra técnicas avanzadas de visualizacién y aprendizaje au-
tomatico para clasificar muestras de minerales del grupo de los espinelos segiin su com-
posicién quimica. Su interfaz interactiva, que incluye vistas coordinadas, permite explorar
los datos desde diversas perspectivas, facilitando un andlisis geolégico més eficiente. Gra-
cias a su capacidad para agilizar este proceso, Spinel VA se presenta como una herramienta

valiosa para gedlogos e investigadores en el estudio de los minerales.

7.3.3. Machine Learning Interpretable para la Clasificaciéon de

Rocas Igneas

La adopcion de técnicas de aprendizaje automatico en diversos campos puede ser
recibida con reticencia, debido a que muchos de estos métodos actiian como “cajas ne-
gras”, lo que limita la transparencia y la interpretabilidad de sus procesos. La falta de
claridad sobre el proceso de toma de decisiones puede generar desconfianza en los usuarios,
quienes a menudo encuentran dificultades para comprender los fundamentos detras de

los resultados obtenidos. En este contexto, se desarrollé un enfoque innovador [ATA 24|
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Figura 7.5: Sesién de andlisis en Spinel VA[ALF*24] con seleccién de muestras clasificadas como
xenolitos. Se muestran 693 muestras de espinelos provenientes de xenolitos recolectados en la
Patagonia Argentina, representadas mediante (a) diagramas de reduccién de dimensionalidad
y (b) gréficos triangulares y de dispersiéon correspondientes a las proyecciones del Prisma de
Espinelos. Ademaés, en (b) se superponen los contornos de los xenolitos definidos por Barnes y

Roeder[BRO1].
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Figura 7.6: Sesién de andlisis en Spinel VA [ALF*24] con (a) seleccién de muestras clasificadas
como basaltos. (b) Se superponen los contornos de los basaltos (linea delgada) y los xenolitos
(linea gruesa) sobre las proyecciones del Prisma de Espinelos de Barnes y Roeder. (¢) La tabla de
exploraciéon muestra que las muestras seleccionadas (resaltadas en gris en la columna #) fueron
clasificadas como basaltos, aunque los xenolitos figuran entre las tres categorias principales.

Figura adaptada de [ALF*24].
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para conocer la naturaleza mafica o ultramaéfica de las rocas observadas en los testigos
de perforacién en el cuerpo intrusivo El Fierro, uno de los cuerpos que componen la faja
mafica-ultramafica La Jovita—Las Aguilas, ubicada en la Sierra Grande de San Luis, Ar-
gentina. Este enfoque se centra en la aplicaciéon de técnicas de aprendizaje automatico, en
particular del algoritmo Random Forest [Bre01], combinado con el método SHAP (SHap-
ley Additive exPlanations) [LL17], con el objetivo de mejorar tanto la precisién como la
interpretabilidad de los modelos de clasificacion geoldgica.

De este modo, los gedlogos lograron una alta precisiéon en la clasificacion, al mismo
tiempo que ofrecieron interpretaciones claras y comprensibles de los factores que influian
en las decisiones del modelo. El método SHAP permiti6 identificar las variables mas re-
levantes en las predicciones, como el 6xido de aluminio (AlOs), el éxido de magnesio
(MgO) y el estroncio (Sr). Estos resultados coinciden con el conocimiento geoldgico pre-
vio, ya que dichos elementos estan fuertemente asociados con las diferencias mineralégicas
entre las rocas maficas y ultramaficas.

El uso de técnicas de aprendizaje automatico en las Ciencias Geoldgicas supone
un avance significativo en relacién con los métodos tradicionales de clasificacién, que
a menudo se basan en descripciones macroscopicas imprecisas. La implementacién del
algoritmo Random Forest mejora la precision y optimiza la clasificacion de las muestras.
Ademas, el método SHAP permite comprender las contribuciones de cada variable geo-
quimica en la clasificacién de las rocas, lo que puede orientar futuras investigaciones y
exploraciones. Este enfoque tiene el potencial de convertirse en una herramienta valiosa en
las Ciencias Geolégicas, complementando los métodos tradicionales y facilitando nuevos

descubrimientos en la clasificacion y caracterizacién de rocas.

7.4. Conclusiones

En este capitulo, se han presentado el diseno e implementacién de diversas herramien-
tas y enfoques desarrollados para abordar los desafios inherentes al analisis y visualizacion
de datos multidimensionales, particularmente en el contexto de las Ciencias Geoldgicas.
A través de casos de estudio especificos, se ha resaltado el potencial y el impacto de estos
sistemas en el analisis de datos multidimensionales.

En el &mbito de la visualizacion de datos multidimensionales en general, se ha destaca-
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do el desarrollo de VISUEL [AGC22], un sistema que integra diversas técnicas de visuali-
zacién en un entorno interactivo, permitiendo a los usuarios explorar grandes volimenes
de datos desde multiples perspectivas. Su diseno flexible y su capacidad para coordinar
vistas han favorecido la identificacion de patrones y relaciones en conjuntos de datos mul-
tidimensionales, optimizando el anélisis exploratorio en distintos dominios. El estudio de
las coordenadas generales de lineas ha resultado en la creacién de npGLC-Vis [LGAC21],
GLC-Vis [LAGC24] y GLC-Frame [LAGC24], herramientas que han permitido avan-
zar en la representacion y exploracién de datos mediante técnicas de visualizacion re-
versibles y sin pérdida de informacion. La formalizacién de una taxonomia, que abarca
todas las caracteristicas capaces de describir cualquier técnica de visualizacion NP-GLC
en 2D y las interacciones asociadas, ha sido clave para estructurar el analisis de estas
técnicas [ALGC23]. Estas herramientas han permitido trabajar con distintos métodos y
configuraciones de las GLC, evaluando su aplicabilidad en diversos contextos.

En el andlisis visual de datos geoquimicos, Spinel Web [AGF*21] y Spinel VA [ALF*+24]
fueron fundamentales para simplificar y enriquecer la exploracion de los minerales del
grupo de los espinelos. Mientras que Spinel Web ofrece una plataforma interactiva para
la exploracion de datos geoquimicos y la categorizacion semi-automatica de ambientes
tecténicos, permitiendo la creacién de contornos basados en densidad y la superposicion
de los contornos de Barnes y Roeder en 2D, junto con los volimenes generados a partir
de su base de datos para el analisis y comparacién con los volimenes correspondientes a
los datos del usuario, Spinel VA integra técnicas de reduccion de dimensionalidad y apren-
dizaje automatico para mejorar la precision y eficiencia en la clasificacién de muestras.
Finalmente, la implementacién de enfoques interpretables de Machine Learning, supuso
una mejora sustancial en la clasificacién de rocas igneas, combinando precisién y trans-
parencia en el proceso de toma de decisiones. Este enfoque no solo mejora la confianza de
los usuarios en los resultados, sino que también proporciona insights valiosos que pueden
guiar futuras investigaciones geolégicas.

En conjunto, estos desarrollos han fortalecido la visualizacién y el andlisis de datos
multidimensionales, proporcionando herramientas mas eficientes, interactivas y accesibles
para la comunidad cientifica, y estableciendo una base sélida para futuras mejoras en

diversas areas, como las Ciencias Geoldgicas.



Capitulo 8

Conclusiones y Trabajo a Futuro

En un contexto marcado por la constante generacion de grandes volimenes de datos,
la capacidad para analizar y comprender dichos conjuntos complejos se constituye como
una competencia crucial en diversos ambitos.

La visualizaciéon, como un puente entre los datos y la interpretacion humana, emerge
como una herramienta clave para enfrentar estos desafios. No obstante, el diseno y la selec-
cién de representaciones visuales efectivas y expresivas, requieren no solo una comprension
profunda de las caracteristicas intrinsecas de los datos, sino también una comprension
integral de los objetivos analiticos y las preferencias del usuario.

En este contexto, la presente tesis integra avances conceptuales y practicos destina-
dos a abordar los desafios de la visualizacion de datos multidimensionales. Este trabajo
propone soluciones que optimizan el proceso de visualizacién mediante el desarrollo de
un marco metodologico robusto, la realizaciéon de un analisis exhaustivo de técnicas de
visualizacién y sistemas de recomendacion existentes, y la implementacion de herramien-
tas innovadoras. Este enfoque integral no solo mejora la representacion y comprension de
los datos multidimensionales, sino que también sienta las bases para futuros avances en
el andlisis de datos en un entorno cada vez mas dindmico y desafiante.

En sintesis, en esta tesis se ha propuesto:

= Un Marco Metodolégico para Estructurar el Proceso de Visualizacion.

Se propuso un marco metodoldgico fundamentado en las tres preguntas clave pro-
puestas por Munzner [Munl4]| “;Qué?-;Por qué?-;Como?”. Su propésito es pro-

porcionar una estructura clara y sistematica que guie el proceso de visualizacién
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desde la identificacion de las caracteristicas de los datos hasta la implementacién

de representaciones visuales efectivas y expresivas.

El marco se complementé con un analisis exhaustivo de los tres pilares fundamen-
tales: los datos, mediante una revision detallada de su taxonomia; la representaciéon
visual, a través del estudio de los componentes que conforman la estructura visual;
y las tareas, mediante un relevamiento riguroso de las taxonomias existentes en la
literatura y la formulacién de una nueva propuesta. Dado que la literatura pre-
senta diversas taxonomias con terminologias distintas para describir tareas que, en
esencia, son similares [WL90, AES05, VPF06, Mun14], esta nueva propuesta pro-
porciona un marco unificado que facilita la interpretacién y aplicacién de las tareas

analiticas.

Un Relevamiento Exhaustivo de las Técnicas de Visualizacion para Datos

Multidimensionales y Sistemas de Recomendacion de Técnicas.

Se realizé un andlisis exhaustivo de las principales técnicas de visualizacion uti-
lizadas en el analisis de datos multidimensionales, evaluando sus fortalezas, limita-
ciones y aplicaciones especificas, y se integraron en una nueva taxonomia que abarca
enfoques basados en geometria, iconos, pixeles, jerarquias y grafos. Simultanea-
mente, se realizé un estudio sobre los sistemas de recomendacion de técnicas de
visualizacién presentes en la literatura, en el que se examinaron los métodos em-
pleados y los factores que se tienen en cuenta al seleccionar representaciones visuales.
El analisis revel6 una amplia gama de enfoques, que van desde sistemas basados en
reglas simples hasta modelos mas complejos que incorporan multiples aspectos, co-
mo la naturaleza de los datos, los objetivos especificos del analisis, las preferencias

del usuario y el conocimiento del dominio.

El Diseno y Desarrollo de un Sistema de Recomendaciéon Integral de

Visualizacion.

Se disend e implementé un Sistema de Recomendacion Integral de Visualizacion
(CVRS) que considera los tres pilares fundamentales del proceso de visualizacién.
Este sistema se fundamenta en el marco metodoldgico y en la taxonomia de tareas
propuesta, y considera de manera integral la sintaxis y estructura del conjunto de

datos, los objetivos analiticos del usuario y sus preferencias de representacion visual.
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La arquitectura del sistema fue disenada para ser modular y extensible, facilitando
la incorporacion de nuevas técnicas de visualizacion y criterios de recomendacion

segun evolucionen las necesidades de los usuarios.

Este sistema no solo optimiza el proceso de seleccién, sino que también promueve un
analisis mas eficiente y personalizado, constituyendo una contribucién significativa

al campo de la visualizacion de datos multidimensionales.

El Desarrollo de Herramientas y Enfoques para la Visualizacién y Anali-

sis de Datos Multidimensionales.

Se desarrollaron diversas herramientas y enfoques innovadores para abordar los
desafios del andlisis y la visualizacién de datos multidimensionales, con aplicaciones

en distintos dominios, especialmente en las Ciencias Geoldgicas.

En el contexto de la visualizacién de datos n-dimensionales en general, se disend
e implementé VISUEL [AGC22], una herramienta que permitié explorar grandes
volimenes de informacién mediante un entorno interactivo que combina multiples
técnicas de visualizacion. Su diseno flexible y la integracién de miiltiples vistas
coordinadas facilité la identificacion de patrones y relaciones complejas, optimizan-
do el analisis exploratorio en diversos dominios. Ademas, dadas sus caracteristicas,
VISUEL se presenta como una plataforma ideal de exploracion y evaluacion de
diferentes técnicas de visualizacién, adaptandose a las necesidades de cada tipo de
analisis. Por otro lado, el estudio de las coordenadas generales de lineas impulsé
el desarrollo de herramientas como npGLC-Vis [LGAC21], GLC-Vis [LAGC24] y
GLC-Frame [LAGC24], enfocadas en la representacién de datos a través de técnicas
de visualizacion reversibles y sin pérdida de informacién. La formalizacion de una
taxonomia especifica ha sido fundamental para estructurar y analizar estas técni-
cas, permitiendo la experimentacién con distintas configuraciones y estableciendo

un marco metodoldgico solido para su aplicacién en diferentes contextos.

En el campo de la Geoquimica, Spinel Web [AGFT21] y SpinelVA [ALF*24] op-
timizaron la exploracion de minerales del grupo de los espinelos. Mientras que
Spinel Web permitio la exploracion y categorizacion semi-automatica de ambientes
tectonicos, la creacion de contornos basados en densidad y la superposicién de los

contornos de Barnes y Roeder en 2D, junto con los volimenes generados a partir de
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su base de datos para el analisis y comparacién con los voliimenes correspondientes a
los datos del usuario, Spinel VA incorporo técnicas de reduccion de dimensionalidad
y aprendizaje automatico para mejorar la precisién y eficiencia en la clasificacion
de muestras. Finalmente, la implementacién de enfoques interpretables de Machine
Learning supuso un avance significativo en la clasificacién de rocas igneas, combi-
nando precisién y transparencia en la toma de decisiones [ATAT24]. Este enfoque
no solo refuerza la confianza en los resultados, sino que también aporta informacién

clave para futuras investigaciones geoldgicas.

En conjunto, estos desarrollos contribuyeron al avance de la visualizacién y el anali-
sis de datos multidimensionales, proporcionando herramientas més accesibles, in-

teractivas y efectivas.

8.1. Publicaciones

A continuacién se detallan los trabajos cientificos mas relevantes publicados durante

el proceso de desarrollo de este trabajo de investigacion:
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2019 Ganuza, M. L., Antonini, A., Gargiulo, M. F., Ferracutti, G., Bjerg, E., Castro, S.,
Matkovi¢, K., Groller, E. Andlisis Visual de Datos Multidimensionales Provenientes
de las Ciencias Geologicas., XXI Workshop de Investigadores en Ciencias de la Com-
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978-987-3984-85-3.

8.2. Direcciones Futuras de Investigacion

En base al trabajo realizado, se identificaron diversas direcciones futuras de investi-
gacion que complementan y amplian el enfoque desarrollado. A continuacion, se detallan

algunas de estas posibles lineas de investigacion:

= Avance en el Desarrollo e Implementacion de Nuevas Técnicas de Visua-

lizacion para el Analisis de Datos Multidimensionales.

El propésito es ampliar y perfeccionar las técnicas de visualizacién actuales, creando
nuevos modelos, herramientas y enfoques que faciliten la exploracién de datos por

geblogos y otros expertos.

Aunque el enfoque principal estd dirigido a las Ciencias Geoldgicas, estas metodologias
tienen una aplicaciéon mas amplia y pueden ser empleadas en diversas disciplinas y

areas de aplicacion que también demandan el analisis de datos multidimensionales.

= Extension del CVRS para el Anilisis y Representacion de Redes.

En el prototipo inicial de CVRS (ver capitulo 6), el sistema de recomendacién de
técnicas de visualizacién se ha disenado principalmente para trabajar con conjuntos
de datos tabulares, un formato accesible, facil de comprender y ampliamente uti-
lizado en multiples areas de aplicacién. Sin embargo, el andlisis de datos no siempre
se ajusta a una estructura tabular. En algunos contextos, se requiere el analisis de
datos organizados como redes (ver seccién 3.3.2), en los cuales los elementos (nodos)

estan interconectados mediante enlaces, formando estructuras complejas.

Como parte del trabajo futuro, se plantea ampliar las capacidades del sistema
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CVRS para incluir el analisis y la recomendacion de técnicas de visualizacion di-
rigidas a conjuntos de datos estructurados como redes. Esta extensién permitira

que el sistema se pueda aplicar en una mayor variedad de contextos y disciplinas.

Diseno e Implementacion de un Sistema de Recomendacién Integral de

Visualizacién para el Analisis de Datos Geoquimicos.

Se propone el diseno y desarrollo de un sistema integral para la recomendacién de
técnicas de visualizacion dirigidas al analisis de datos geoquimicos. Este sistema
incorporara graficos especializados utilizados por gedlogos, asi como métodos de

visualizacién apropiados para representar datos multidimensionales.

Ademas, para ofrecer recomendaciones mas precisas, el sistema incorporara un cuar-
to factor clave en el proceso de recomendacion, sumado a los ya considerados en
el sistema propuesto anteriormente (ver capitulo 6): el conocimiento del dominio,
tal como lo destacan Kaur y Owonibi [KO17]. De este modo, el sistema no solo
sugerira las técnicas de visualizacion mas apropiadas en funcién de los datos, los
objetivos del andlisis y las preferencias de representacién visual, sino que también
asegurara una alineacién precisa con las practicas y requisitos especificos del analisis

geologico.
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