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Leandro Emanuel Luque

UNIVERSIDAD NACIONAL DEL SUR
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Resumen

Actualmente el crecimiento exponencial de datos como consecuencia de los numerosos

est́ımulos con los que interactúan las personas ha llevado a cambiar la manera en que los

profesionales manipulan los mismos. Para asistir al proceso de análisis y exploración, la

visualización de datos permite condensar y mostrar grandes cantidades de información,

facilitando la identificación de patrones relevantes.

Dentro de los numerosos dominios de aplicación en donde se puede hacer uso de la

visualización se destaca el campo vinculado al registro de movimientos oculares (eye

tracking). Este nuevo campo ha cobrado principal relevancia en el último tiempo como

consecuencia del avance de los instrumentos y equipos especializados que permiten obte-

ner datos de mejor calidad en diversas condiciones que antes resultaban imposibles. Estos

datos tienen la particularidad de tener una componente espacio-temporal asociada que

permite determinar, en un momento dado, la región espacial que se encuentra observando

una persona.

El objetivo de esta tesis es explorar el diseño y aplicación de técnicas de análisis visual

de datos espećıficas para modelar el comportamiento de la dinámica ocular al realizar

diversas tareas. Estas tareas fueron especialmente seleccionadas teniendo en cuenta el

esfuerzo cognitivo requerido para completarlas, ya que es posible derivar a partir de la

mismas comportamientos relevantes para los expertos.

Para alcanzar este objetivo, se introducen diversas técnicas y herramientas de análi-

sis visual que permiten visualizar los datos obtenidos en distintos experimentos de eye

tracking. Dichos experimentos están enfocados en dos tipos de tareas reconocidas por su

relevancia en los procesos cognitivos de orden superior: la lectura y la exploración visual

de videos. La lectura involucra diversos mecanismos de atención vinculados al proce-

samiento visual y semántico de las palabras, que permite caracterizar el comportamiento

de un grupo de personas. Por otro lado, la exploración de videos implica analizar una
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escena dinámica que resulta más semejante a como las personas procesan el mundo de

manera cotidiana.



Abstract

Currently, the exponential growth of data as a consequence of several stimuli with

which people interact has led to a change in the way professionals handle such data.

To assist in the analysis and exploration process, data visualization allows to condense

and display large amounts of information, for facilitating the identification of relevant

patterns.

Among the numerous application domains where visualization can be used, the field

of eye tracking is one of the most relevant. This new field has gained significant relevance

in recent times due to the advancement of specialized instruments and equipment that

enable the acquisition of high-quality data under various conditions that were previously

impossible. These data have a spatial-temporal component that allows the determination

of the spatial region being observed by a person at any given moment.

The objective of this thesis is to explore the design and application of specific visual

data analysis techniques to model ocular dynamic behavior while performing various

tasks. These tasks were specifically selected considering the cognitive effort required to

complete them, as relevant behaviors for experts can be derived from them.

To achieve this objective, various visual analysis techniques and tools are introduced

to visualize the data obtained from different eye-tracking experiments. These experi-

ments focus on two types of tasks recognized for their relevance in higher-order cognitive

processes: reading and visual exploration of videos. Reading involves various attention

mechanisms related to the visual and semantic processing of words, which helps charac-

terize the behavior of a group of people. On the other hand, video exploration involves

analyzing dynamic scenes that mimic real-world visual processing in everyday tasks.

9
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6.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

6.2. Trabajo Relacionado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

6.3. Requerimientos de Diseño . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

6.4. Métodos y Material . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

6.5. Herramienta de Análisis Visual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

6.5.1. Arquitectura de la Herramienta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114

6.5.2. Técnicas de Visualización . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

6.5.3. Interacciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

6.6. Escenarios de Uso . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

6.6.1. Escenario de Uso 1: Exploración de un Video Único . . . . . . . . 123
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4.3. El gráfico radial principal, compuesto por dos anillos concéntricos (el anillo
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de palabra y el anillo de oración, (B) el gráfico radar, (C) la espiral de
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oscuro y las AOIs de las palabras relacionadas están destacados en un gris

más claro. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

4.6. Panel de Filtros y su utilización para filtrar transiciones en función de las

propiedades Amplitud, Ángulo, Velocidad Promedio, Velocidad Máxima
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giones delimitadas por rectángulos rojos, que las mismas se producen en

las palabras con mayor número de fijaciones. . . . . . . . . . . . . . . . . 80

4.11. Una sesión de análisis donde un lector particular procesa una micro-historia

compuesta por dos oraciones. El lector solo realiza una regresión al final

de la primera oración (A, sector 1) durante toda la lectura. Al seleccionar

la última palabra de cada oración, los analistas notan que el lector pasa

más tiempo en la última palabra de cada oración (B y C). . . . . . . . . 81

4.12. Una sesión de análisis donde un lector particular procesa una micro-historia

compuesta por dos oraciones. El lector pasa más tiempo al final de las

oraciones (A.1 y A.2) y realiza dos regresiones en toda la lectura (B y C).

Gracias a la vista correlacionada de Est́ımulo, los analistas descubrieron

que en ambas regresiones la palabra objetivo está colocada encima de la

palabra fuente en la ĺınea superior inmediata del texto en el est́ımulo original. 84

5.1. Descripción del pipeline empleado para el procesamiento y clasificación de

datos empleando un enfoque de aprendizaje automático para series tem-
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rayadas indica que para ese participante no hay datos registrados para la

oración seleccionada. En B se muestra una representación temporal de las

fijaciones y la dinámica pupilar que sirve como complemento a la repre-

sentación espacial. De esta manera es posible seleccionar un determinado

segmento temporal o espacial, y ver su impacto en su contraparte. . . . . 100

5.6. Vista EDA Visual de SentenceVis. Proyecciones multidimensionales tanto

del corpus de oraciones como de los registros de lectura. En A se repre-

sentan los registros de lectura de todos los participantes y se encuentran

coloreados de acuerdo al grupo al cual pertenecen, esto es jóvenes (RO-
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tamientos que difieren de la mayoŕıa o no son el esperado por los usuarios
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la selección impacta en la vista de los distintos fotogramas del clip. . . . 124

6.13. La Vista de Est́ımulo se puede emplear para detectar e identificar los el-

ementos visuales de la escena que requieren mayor atención por parte de

los participantes. En A se puede observar que la atención está localizada
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Caṕıtulo 1

Introducción

En los últimos años el uso de registradores oculares se ha extendido en distintos

campos de aplicación como la psicoloǵıa, la medicina, el marketing y los videojuegos, entre

los más relevantes. La capacidad de poder obtener datos tan relevantes como el tamaño

de la pupila y la posición de los ojos de forma no invasiva, permite extender nuestra

comprensión del comportamiento de las personas en determinadas circunstancias. Con

estos resultados se pueden diseñar nuevas experiencias que exploten los comportamientos

espećıficos asociados a determinada tarea. Un ejemplo concreto de esto es la optimización

de renderizado de videojuegos, que busca aprovechar el campo de atención visual del

jugador para mejorar la calidad de esa región puntual de la imagen, en tanto que el resto

se procesa con una calidad más baja.

Paralelamente, el aumento exponencial de est́ımulos y de datos producidos actual-

mente ha derivado en la necesidad de emplear técnicas de análisis visual para mejorar

el exploración y comprensión de los patrones de comportamiento. Para el caso de eye

tracking, la rama de análisis visual asociada a este campo ha tomado relevancia dentro de

la comunidad cient́ıfica por su utilidad para realizar análisis comparativos de grupos. La

facilidad de poder condensar grandes cantidades de información en una representación

visual útil y efectiva, brindando interacciones adecuadas, mejora de manera sustancial

la forma de tomar decisiones, comunicar resultados y detectar tendencias y/o patrones

ocultos en los datos.

1
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1.1. Contexto

El Laboratorio de Desarrollo en Neurociencias Cognitivas1 (LDNC) se ha enfocado

en los últimos años en la caracterización de la lectura como tarea cognitiva de orden

superior (Thamrin et al., 2019), dado que involucra un gran número de mecanismos como

la memoria, la decodificación de śımbolos y el razonamiento, entre otros, para procesar y

comprender un texto. Mediante el uso de dispositivos de registro ocular (eye trackers) es

posible medir de manera no invasiva y precisa cómo una persona procesa el texto a medida

que lee. Usando estas mediciones es posible crear modelos y marcadores cognitivos que

permitan modelar el comportamiento de un grupo de personas, y detectar aquellas que

poseen un cierto deterioro cognitivo actual o potencial (Fernández et al., 2016b, 2018;

Biondi et al., 2018b).

Mientras más complejos y de mayor alcance sean los experimentos, la necesidad de

encontrar nuevas maneras de analizar la información juega un rol importante. En este

sentido, el Laboratorio de Investigación y Desarrollo en Visualización y Computación

Gráfica2 (VyGLab) desempeña un rol de colaborador, al asistir en el diseño e imple-

mentación de soluciones basadas en el análisis visual de datos, orientadas a optimizar la

gestión de grandes volúmenes de datos y a agilizar el proceso exploratorio. Estas solu-

ciones no solo se encuentran restringidas a la fase exploratoria del pipeline de análisis

visual, sino que pueden ser usadas para la formulación y testeo de hipótesis de investi-

gación. Para el caso particular del campo del eye tracking, las técnicas de visualizaciones

no son empleadas como reemplazo de los modelos de estad́ıstica tradicional, sino que

sirven como soporte y complemento de los resultados obtenidos.

1.2. Objetivos y Aportes

El objetivo general de esta tesis es el diseño y desarrollo de técnicas de análisis visual

para datos espacio-temporales obtenidos a partir de dispositivos de seguimiento ocular.

Estas técnicas deberán poder aplicarse a distintos contextos que resulten relevantes desde

el punto de vista cognitivo (como la lectura y la exploración de est́ımulos dinámicos), para

1Laboratorio perteneciente al Departamento de Ingenieŕıa Eléctrica y de Computadoras - UNS
2Laboratorio perteneciente al Departamento de Ciencias e Ingenieŕıa de la Computación (UNS) y a

la Comisión de Investigaciones Cient́ıficas (CIC)
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analizar y evaluar el comportamiento de las personas.

Los principales aportes de esta tesis se pueden resumir en:

Análisis Visual de datos de eye tracking provenientes de la lectura de

micro-historias: Diseño y desarrollo de una técnica de análisis visual para el análi-

sis de datos de eye tracking durante la lectura de micro-historias. Se desarrolló un

prototipo funcional que combina est́ımulos basados en micro-historias y caracteŕısti-

cas de los movimientos oculares, permitiendo una representación expresiva y efectiva

de los datos obtenidos. Además se proveen interacciones que facilitan la exploración

y el análisis detallado de los datos de seguimiento ocular en el contexto de la lectura.

Análisis visual de la lectura de oraciones utilizando técnicas de visuali-

zación innovadoras: Diseño e implementación de una herramienta integral llama-

da SentenceVis, que combina aprendizaje automático y visualización de datos para

examinar el comportamiento de lectura de diferentes grupos de usuarios, como adul-

tos jóvenes y mayores. Además, se proporcionaron casos de uso que demostraron la

utilidad de esta herramienta en la identificación de patrones de lectura y la evalu-

ación de comportamientos cognitivos durante la lectura de oraciones.

Análisis visual de est́ımulos dinámicos en eye tracking : Se elaboró un en-

foque de análisis visual de datos de movimientos oculares en respuesta a est́ımulos

dinámicos, como videos, centrándose en las variaciones del diámetro pupilar y otros

comportamientos de seguimiento ocular. Se diseñaron y desarrollaron técnicas de

visualización que permiten hacer énfasis en los cambios producidos en la atención

visual y el procesamiento cognitivo ante un est́ımulo dinámico, ofreciendo nuevos

insights sobre el comportamiento de la persona que mira un video.

Diseño y desarrollo de técnicas análisis visual para datos multidimensiona-

les: A fin de poder tratar con el aspecto multidimensional de los datos obtenidos

en un experimento de eye tracking, se exploraron en profundidad las técnicas de

Coordenadas Generales de Ĺınea (GLC3) como alternativa para representar datos

sin pérdida de información. Además, se estableció una taxonomı́a para caracterizar,

a nivel de representación visual e interacciones, un subconjunto de las GLC que

resultan más relevantes en la literatura.

3General Line Coordinates
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1.3. Estructura de la Tesis

La tesis se encuentra organizada de la siguiente manera para facilitar su entendimiento

y destacar la evolución del trabajo de investigación llevado a cabo:

Capitulo 1 Introducción: En el presente caṕıtulo se introduce la ĺınea de investi-

gación llevada a cabo en esta tesis, además de los objetivos y aportes de la misma.

Caṕıtulo 2 Conceptos de Eye Tracking: En este caṕıtulo se introducen los

conceptos más relevantes del campo del eye tracking teniendo en cuenta nociones

básicas para el registro de movimientos oculares, diseño experimental e información

obtenida al concluir un experimento.

Caṕıtulo 3 Visualización de Datos: En este caṕıtulo se detallan las diversas

ramas vinculadas a las técnicas de visualización existentes para el tipo de datos

empleado en este trabajo y el caso particular de las técnicas de visualización para

datos de eye tracking.

Caṕıtulo 4 Análisis Visual de Lectura de Micro-historias: En este caṕıtulo se

presenta una nueva técnica de análisis visual de datos de eye tracking tomados a

partir de la lectura de micro-historias. Se detalla su diseño y desarrollo teniendo en

cuenta información vinculada a los movimientos oculares y el est́ımulo empleado.

Por otro lado, se relevan y caracterizan los distintos movimientos oculares y otras

medidas relacionadas con est́ımulo, vinculadas con la lectura de micro-historias.

Además se detallan diversos escenarios de uso donde esta técnica resulta útil para

poder detectar y caracterizar comportamientos de interés.

Caṕıtulo 5 Análisis Visual de Lectura de Oraciones: En este caṕıtulo se profun-

diza en la exploración de datos de lectura de oraciones teniendo en cuenta diferen-

tes caracteŕısticas propias de los movimientos oculares. Además, se presenta una

herramienta de análisis visual novedosa que hace uso de métodos de aprendizaje

automático para clasificar los datos en dos grupos etarios de interés. Por medio de

distintas representaciones visuales y sus correspondientes interacciones es posible

analizar los datos desde múltiples perspectivas.

Caṕıtulo 6 Análisis Visual de Est́ımulos Dinámicos: En este caṕıtulo se estudia

el comportamiento de participantes durante la exploración de est́ımulos dinámicos,
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en este caso videos, con especial énfasis en la dinámica pupilar. Se presenta una

herramienta de análisis visual que permite explorar el comportamiento de varios

participantes asociado a un video, aśı como también analizar el comportamiento

global en función de las caracteŕısticas del video.

Caṕıtulo 7 Conclusiones y Trabajo Futuro: Se presentan las conclusiones obtenidas

de este trabajo doctoral y se discuten las posibles ĺıneas de investigación futuras

teniendo en cuenta los avances en los campos de eye tracking y análisis visual de

datos.

1.4. Trabajos Publicados

A continuación se detallan los trabajos más relevantes publicados y en revisión llevados
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6 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN
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987-3724-64-0. CEDiCentrodeEdiciónyDiseño.UNNOBA (editor), Ciudad Autóno-
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XXV Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computación – WICC 2023,
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Caṕıtulo 2

Conceptos de Eye Tracking

2.1. Introducción

El seguimiento ocular (de ahora en más eye tracking por su denominación en inglés) se

ha convertido en el último tiempo en un campo de profundo desarrollo en distintas áreas

como neurociencias, marketing, interacción humano-computadora (HCI1), entre otras. La

posibilidad de capturar, de forma no invasiva, información sobre el proceso de toma de

decisiones de una persona mientras realiza una tarea espećıfica, ampĺıa significativamente

las oportunidades para el desarrollo y análisis de experimentos.

Para poder emplear esta tecnoloǵıa de manera precisa es importante seguir un pipeline2

bien definido de tareas que aseguran obtener datos de calidad. Éste se encuentra detallado

en Holmqvist et al. (2011), que establece que los pilares fundamentales son: el diseño ex-

perimental, la técnica de eye tracking empleada para detectar y registrar los movimientos

oculares, el tipo de est́ımulo empleado en las tareas y las medidas que resultan de interés

para los expertos y que deberán ser calculadas de manera on-line u off-line (Figura 2.1).

En las siguientes secciones se detallan y explican cada uno de estos pilares, aśı como

también su importancia dentro de un experimento de eye tracking.

1Human-Computer Interaction
2Expresión en inglés que hace referencia a una serie de pasos que se deben llevar a cabo para obtener

un resultado

9
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Figura 2.1: Pipeline t́ıpico de una experimento de eye tracking. Primeramente se determina

el diseño del experimento teniendo en cuenta distintos factores. Posteriormente se selecciona

la técnica de registro más adecuada para capturar los movimientos oculares. La elección del

est́ımulo visual a emplear se determina en función del tipo de tarea y requerimientos de los

expertos. Finalmente, mediante el dispositivo de seguimiento de ocular es posible registrar datos

e inferir distintas medidas que pueden ser utilizadas en modelos estad́ısticos y/o herramientas

de análisis visual.

2.2. Diseño Experimental

Uno de los factores más determinantes al momento de obtener datos, es la manera en

que se lleva a cabo el experimento para capturar y registrar los movimientos oculares de

una persona. Como mencionan Holmqvist y Andersson (2017) en su libro de referencia en

el campo, es importante que los expertos tengan en cuenta una serie de consideraciones

previas y posteriores, para mejorar la calidad de los datos de eye tracking registrados y

las medidas de movimiento y fijación. Estas consideraciones se encuentran agrupadas en

diferentes categoŕıas referidas a:

Ambiente: el lugar donde se lleva a cabo el experimento de eye tracking, que se encuen-

tra influenciado por las condiciones de iluminación, vibraciones y sonidos, y la presencia

de otras personas.

Iluminación: la luz solar directa y las condiciones de iluminación variables tienen

un impacto significativo en la calidad de los datos de los dispositivos de seguimiento

ocular basados en video.Estudios como los de Hansen y Pece (2005) y Holmqvist y

Andersson (2017) destacan cómo la radiación infrarroja del sol y la luz de lámparas

incandescentes afectan el seguimiento ocular, mientras que en entornos de ilumi-

nación controlada la calidad de los datos es mayor. Cambios rápidos en la ilumi-
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nación, comunes en entornos reales como la conducción de automóviles, empeoran

estos problemas y requieren un procesamiento manual posterior. Algoritmos no

comerciales, como los desarrollados por Santini et al. (2018), intentan mitigar estos

efectos. Sin embargo, incluso pequeños cambios en la luz pueden generar artifacts3,

como el del tamaño de la pupila, que afectan la precisión de la mirada al alterar el

centro calculado de la pupila, independientemente del movimiento ocular.

Vibraciones y sonidos: las vibraciones en el entorno de grabación pueden afectar la

precisión del seguimiento ocular, especialmente en lugares con movimiento, como

cabinas de vuelo, automóviles o laboratorios con sistemas de aire acondicionado

o con pisos duros. El sonido también puede generar oscilaciones que influyen en

la calidad de los datos. Aunque algunos estudios, como el de Hooge et al. (2019),

muestran que la precisión se mantiene en condiciones moderadas de ruido, aún

faltan investigaciones controladas sobre el impacto de las vibraciones.

Presencia de otras personas: la presencia de otras personas durante las grabaciones

puede influir en los movimientos oculares y la mirada. También pueden ocurrir

errores, como registrar los ojos de un adulto cuando un bebé está en su regazo.

Además, se han observado mayores latencias en tareas oculares cuando los partici-

pantes están cerca unos de otros, aunque las causas no están claras.

Configuración y Geometŕıa: involucra la secuencia de pasos técnicos necesarios para

poder registrar los datos correctamente, que debe ser seguida por un tercero a fin replicar

los resultados obtenidos. En este sentido, se debe informar cuál es el espacio de medidas

que se emplea para almacenar los datos (ángulos o ṕıxeles), tamaño del monitor, distancia

entre el registrador ocular y la persona que ejecuta la tarea, y si los movimientos de

cabeza se encuentran restringidos o son libres. En este último punto, es crucial realizar

un procesamiento a posteriori de las posiciones cuando se trate de un marco de referencia

móvil.

Participantes : individuos que realizan las tareas propuestas por el experimento y sus

caracteŕısticas intŕınsecas que los describen, como el sexo, el género, la edad, la agudeza

visual, impedimentos visuales, estado mental, pericia y psicopatoloǵıa. Si bien se puede

3Expresión en inglés que se refiere a cualquier señal o dato que distorsiona los resultados reales del

seguimiento ocular.
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detallar cada una, el alcance de tal análisis excede los ĺımites de un experimento de eye

tracking tradicional, pero resulta importante poder comprender cómo pueden afectar a

los datos obtenidos.

Calibración y Exactitud : la calibración consiste en una serie de acciones necesarias

para algunos dispositivos a fin de asegurar la calidad de los datos registrados. En general,

existen diversas técnicas que pueden facilitar y automatizar este paso, y dependerá del

grado de exactitud que se busca durante el experimento. Dependiendo del tipo de tarea

que se vaya a realizar y a la calidad de los datos que se desee obtener, la necesidad de

mecanismos de calibración a priori se incrementa y se torna más complejo asegurar un

registro limpio.

Caracteŕısticas del Experimento: éstas se refieren a los aspectos vinculados a la idonei-

dad de la persona encargada de conducir el experimento, las instrucciones de las tareas

a realizar, la duración de cada prueba y las parámetros empleados para las medidas de

eye tracking

A modo de resumen visual, la Figura 2.2 muestra cómo es el proceso de registro

de datos que se realiza durante un experimento de eye tracking teniendo en cuenta los

pasos descritos previamente. Este esquema presenta un dispositivo de registro basado

en cámaras de video de alta velocidad, que registra la pupila-córnea para identificar

donde observa el participante. Se define una distancia entre la pantalla y el participante,

t́ıpicamente de 60 cent́ımetros, aunque este valor puede variar de acuerdo al tamaño del

monitor y a la resolución del mismo.

En el caso del participante, se emplea un aparato auxiliar para apoyar la cabeza y el

mentón, y de esa manera minimizar los movimientos involuntarios que puedan introducir

ruido en la señal. Esta decisión tiene en cuenta el tipo de dispositivo de registro y su

utilización puede variar de acuerdo al tipo de tarea a realizar.

Los Caṕıtulos 4 y 5 emplean la configuración anterior en función de los recursos con

los que dispone el Laboratorio de Desarrollo en Neurociencias Cognitivas, en tanto que

el Caṕıtulo 6 emplea un conjunto de datos registrado por otro laboratorio, con todos los

parámetros comunicados adecuadamente.
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Figura 2.2: Proceso de Calibración de un Eye Tracker mediante el esquema de 9 puntos,

que consiste en mirar a cada uno de los puntos dispuestos en la pantalla para asegurar que el

dispositivo registra los movimientos de manera adecuada. Imagen adaptada de Nyström et al.

(2023)

2.3. Técnicas de Eye Tracking

Dentro de las múltiples técnicas empleadas para el registro de movimiento oculares,

se destacan algunas que siguen dominando el campo hasta la actualidad. Sus ventajas y

desventajas deben ser analizadas por los expertos al momento de conducir su experimento

en función de los factores explicados en la Sección 2.2. Dichas técnicas para registrar los

movimientos oculares son:

P–CR. El seguimiento ocular basado en video P–CR fue introducido por Merchant

(1967) y es una de las técnicas más empleadas en la actualidad. La ’P’ se refiere al centro

de la pupila en la imagen de la cámara y la ’CR’ a uno o más centros de reflexión en la

córnea provenientes de iluminadores infrarrojos en el registrador ocular. Los registradores

oculares P–CR estiman la dirección de la mirada como una función de las posiciones

relativas de las coordenadas P y CR en el sistema de coordenadas de ṕıxeles de la imagen

de video.
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Existen más tipos y modelos de P–CR que de cualquier otra técnica de medición y los

precios vaŕıan ampliamente. Hay una gran cantidad de software para la presentación de

est́ımulos y para el procesamiento y análisis de datos, con lo cual la curva de aprendizaje

es más baja que con otros métodos de seguimiento ocular. Sin embargo, varios problemas

en la detección de la pupila como el de la reflexión corneal, pueden afectar la calidad de

los datos en lo referido a la dirección de la mirada y al tamaño de pupila. Los dispositivos

P–CR presentan algunos inconvenientes relacionados con el tamaño de la pupila y con

el acortamiento de la pupila en sentido vertical. La refracción en la córnea altera el

tamaño de la pupila en la imagen de la cámara y su posición con respecto al umbral

de detección (Villanueva et al., 2008). La oclusión de la pupila y el uso de ŕımel pueden

interferir en la detección de la pupila. Los iris azules tienden a generar una menor precisión

debido al bajo contraste entre la pupila (oscura) y el iris, bajo la luz infrarroja.

DPI. El sistema de imágenes Dual-Purkinje (DPI) es un registrador ocular analógico

que estima la dirección de la mirada, es decir, hacia dónde se encuentra mirando la

persona, basándose en el movimiento relativo de la reflexión infrarroja en la córnea (P1)

en comparación con la reflexión en la parte posterior del cristalino (P4). Los términos

P1 y p4 se corresponden con las imágenes Purkinje que son los reflejos de objetos en la

estructura de los ojos, y son visibles al menos cuatro en el ojo normal (P1, P2, P3, P4).

El sistema reporta los valores de P1, la dirección de la mirada, aśı como la traslación

y rotación de los movimientos oculares (en función de P1 y P4) representados como

voltajes (Crane y Steele, 1985).

Como el DPI produce una señal continua, ésta se puede digitalizar a la frecuencia de

muestreo deseada mediante un convertidor analógico-digital. Las restricciones internas de

ancho de banda limitan la frecuencia máxima de muestreo a 39kHz.

Aunque el DPI fue durante mucho tiempo el instrumento de medición de movimiento

ocular utilizado en muchos laboratorios de psicoloǵıa, su principal inconveniente es que

es una máquina voluminosa y sensible, construida con optoelectrónica de los años 70.

Sin embargo, el DPI basado en cámaras desarrollado por Rucci et al. (2021) tiene una

calidad de datos comparable al sistema analógico original y está construido con electrónica

moderna, lo que podŕıa reactivar esta técnica de medición.

Basado en imágenes de la retina. Este tipo de seguimiento ocular se basa en

imágenes de la retina y consiste en capturar imágenes de alta resolución de la parte



2.4. ESTÍMULOS VISUALES 15

posterior del ojo, espećıficamente de la retina (el disco óptico, los vasos sangúıneos y

otras caracteŕısticas más pequeñas). Fue realizado por primera vez por Cornsweet (1958).

Un algoritmo de visión por computadora proporciona un análisis del movimiento de las

caracteŕısticas en la imagen obtenida de la cámara e infiere los movimientos oculares. Los

registradores oculares basados en imágenes retinianas son los más precisos y exactos de

todos los existentes.

Los registradores basados en la retina que tienen la mayor velocidad y la mejor pre-

cisión se construyen preferentemente a partir de imágenes de escaneo, espećıficamente de

oftalmoscopios láser de escaneo (SLO4).

Los sistemas de imágenes retinianas también suelen bloquear la vista hacia adelante, lo

que dificulta la presentación de est́ımulos. Sin embargo, esto podŕıa cambiar ya que (Bar-

tuzel et al., 2020) describen un sistema de imágenes retinianas que permite la presentación

de est́ımulos mientras se graba con una alta frecuencia de muestreo (1240Hz).

Los sistemas de seguimiento ocular basados en imágenes retinianas utilizan un marco

de referencia para calcular el movimiento ocular, generando una peĺıcula estabilizada y

una traza de movimiento. Las distorsiones en este marco pueden generar inconsistencias

en la traza, que si no se corrigen, se manifiestan como picos en el espectro de potencia

del movimiento ocular.

El compromiso que existe entre precisión y rango ha hecho que sean más útiles para

estudiar los movimientos oculares durante la fijación estable Bowers et al. (2019). Los

registradores oculares retinianos se han utilizado principalmente en aplicaciones de oftal-

moloǵıa, a menudo relacionadas con enfermedades de la retina y cómo estas se manifiestan

en la visión y los movimientos oculares más pequeños.

2.4. Est́ımulos Visuales

Un elemento crucial en un experimento de eye tracking es la elección del est́ımulo que

se presentará al participante para realizar una determinada tarea y que por lo tanto será

un factor crucial en su éxito. Este est́ımulo puede ser categorizado en dos grandes grupos

de acuerdo a Holmqvist et al. (2011); Holmqvist y Andersson (2017) teniendo en cuenta

su naturaleza:

4Scanning Laser Ophthalmoscopy
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Artificiales, donde los elementos que componen la escena visual se encuentran pre-

viamente seleccionados y sus propiedades (color, forma, tamaño, etc.) ya están

definidas y pueden ser controladas durante el experimento.

Naturales, donde los elementos que integran la escena visual y por lo tanto sus

propiedades, no pueden ser definidos por la persona encargada de conducir el ex-

perimento.

El caso de particular de las escenas naturales resulta de interés cuando se requiere

llevar a cabo una tarea que se ajuste lo más posible a las condiciones de la vida real.

Por ejemplo, como se muestra en la Figura 2.3, la acción de conducir una bicicleta en un

circuito definido refleja la utilidad de este tipo de estimulo para comprender los mecanis-

mos de atención empleados para navegar un espacio. Sin embargo, ante la imposibilidad

de poder controlar factores como el clima, la iluminación, las distracciones sonoras, o

cualquier factor de fuerza mayor, resulta complejo extrapolar los resultados a otras ac-

tividades. Para ello se debeŕıa asegurar que las propiedades de cada objeto que se presenta

en la escena sea lo más semejante posible para la comparación, lo cual resulta imposible

en la práctica. Asegurar que durante el transcurso de la escena natural no se produzca

ningún evento que altere el foco de atención principal esperado por el participante, es el

principal reto de estos est́ımulos.

A fin de poder solucionar este problema, se introducen las escenas artificiales, que son

previamente diseñadas por los responsables del experimento. Esto permite generalizar un

comportamiento al poder controlar todas las caracteŕısticas de los objetos que compo-

nen la escena visual. De esta manera, los expertos pueden diseñar escenas simples como

una serie de objetos dispuestos en pantalla, donde la cantidad de caracteŕısticas que se

pueden manejar son pocas (tamaño, color, posición, etc.), hasta escenas complejas como

un videojuego, donde la cantidad es mucho mayor en comparación, pero aún siguen bajo

control del experto.

Dentro del diseño de est́ımulos artificiales, se puede distinguir dos subgrupos que son:

estáticos y dinámicos. Los est́ımulos artificiales estáticos son aquellos cuyo contenido visu-

al se mantiene invariante durante el desarrollo del experimento y no puede ser alterado por

la interacción del participante. Por ejemplo, presentar un texto para que el participante

pueda leerlo (Figura 2.4 A). Por otro lado, los est́ımulos artificiales dinámicos comprenden

aquellos que cambian su contenido a medida que transcurre la sesión de registro ocular,
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Figura 2.3: Registro ocular mientras el participante conduce una bicicleta, donde el ćırculo

rojo constituye un fijación. Imagen basada en Ma et al. (2024)

o bien, cuyo contenido cambia debido a la intervención del participante o del responsable

de conducir el experimento. Por ejemplo, analizar los movimientos oculares mientras se

juega un videojuego, implica que ciertos elementos visuales que componen la escena mo-

difican alguna de sus propiedades (posición, tamaño, etc) en respuesta a un interacción

ejecutada por el participante (click con el mouse o pulsar una tecla) (Figura 2.4 B).

Finalmente, es importante destacar que la elección del est́ımulo debe tener en cuenta

qué se espera del participante para no comprometer el foco de atención principal con

comportamientos más dominantes. Por ejemplo, como explica Holmqvist et al. (2011),

Figura 2.4: Diferentes tipos de est́ımulos artificiales. (A) Estático: Lectura de texto (B)

Dinámico: Videojuego en primera persona
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los rostros humanos o las personas tiene mayor relevancia sobre otros objetos; esto puede

perjudicar el desarrollo de una tarea cuyo objetivo es uno totalmente distinto al de iden-

tificar personas. Wolfe y Horowitz (2004) exploran diferentes atributos que pueden o

no contribuir a captar la atención de un participante, lo cual resulta importante para

elegir y/o diseñar est́ımulos robustos que permitan alcanzar el objetivo de investigación

propuesto.

2.5. Medidas

En esta sección, se detallan varias medidas relevantes para el comportamiento ocu-

lomotor (Komogortsev et al., 2013), que son producto de fijaciones, sacadas, smooth

pursuit5, parpadeos y paradigmas de búsqueda visual.

Una listado más exhaustivo de las diferentes medidas que se pueden obtener de datos

de eye tracking se puede encontrar en los trabajos de Holmqvist y Andersson (2017);

Holmqvist et al. (2011); Mahanama et al. (2022). La Figura 2.5 muestra cómo se repre-

sentan visualmente eventos como fijación, sacada, transición y gaze, entre otros, en un

registro de movimientos oculares. Una fijación es un periodo de tiempo durante el cual

los ojos permanecen relativamente quietos sobre cierto punto del campo visual. Las fija-

ciones consecutivas que se disponen espacialmente una cerca de otra dan lugar al gaze,

que es un área de atención relevante para el participante. Una sacada se define como

un movimiento baĺıstico ininterrumpido entre un par de fijaciones. Cuando una sacada

conecta dos fijaciones que se encuentran en AOIs diferentes, se denomina transición.

2.5.1. Medidas de fijación

Las medidas basadas en fijaciones son ampliamente utilizadas en investigaciones de

seguimiento ocular. Aqúı, las fijaciones se identifican inicialmente mediante algoritmos

como I-VT, I-HMM (basados en velocidad), I-DT, I-MST (basados en dispersión) e I-AOI

(basados en área) (Salvucci y Goldberg, 2000). Esta información se utiliza para obtener

diferentes medidas, siendo las más relevantes las que se describen a continuación:

5Seguimiento Suave
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Figura 2.5: Descripción visual de los principales eventos de un registro de eye tracking. A

modo general, existen 2 grandes tipos de eventos que son: las fijaciones (que determinan el

lugar al cual está mirando un participante en un momento dado, y que constituyen el gaze, que

es un región de atención) y las sacadas (que son los movimientos que identifican el cambio entre

fijaciones). Las fijaciones se encuentran numeradas para indicar el orden temporal en el que se

efectuaron las mismas. Por otro lado, se encuentran definidas las Áreas de Interés (AOI) para

identificar las regiones espaciales del est́ımulo que resultan relevantes.

Conteo

El conteo es el número de fijaciones identificadas en un peŕıodo de tiempo dado. Las

mismas pueden ser contabilizadas empleando el est́ımulo de manera global o dentro de

un área de interés espećıfica (AOI) (Holmqvist y Andersson, 2017). Este conteo se ha

utilizado para determinar, entre otras cosas, la importancia semántica (Yarbus, 2013),

la eficiencia y dificultad en la búsqueda (Jacob y Karn, 2003), determinadas disfun-

ciones neurológicas (Biondi et al., 2018a) y el impacto de la experiencia previa (Megaw

y Richardson, 1979).

Duración

La duración de la fijación indica el peŕıodo en el que los ojos permanecen quietos

en una posición (Salvucci y Goldberg, 2000). Generalmente, las fijaciones duran entre
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200–300 ms y fijaciones más largas indican un procesamiento cognitivo más profun-

do (Rayner, 1978). También pueden durar varios segundos (Karsh y Breitenbach, 2021) o

ser tan cortas como 30–40 ms (Rayner, 1978). Además, la distribución de las duraciones

de las fijaciones suele estar sesgada positivamente, en lugar de ser gaussiana (Staub y

Benatar, 2013). La duración promedio de la fijación se usa comúnmente como referencia

para comparar datos de duración a diferentes niveles. Por ejemplo, en una organización

jerárquica de AOIs aplicada a un texto, se puede tener duración a nivel de palabra, de

oración, de párrafo y texto completo. Comparando la duración promedio de fijación entre

AOIs, se pueden identificar áreas observadas por más tiempo que otras.

2.5.2. Medidas de sacadas

Amplitud

La amplitud de una sacada es la distancia recorrida durante el movimiento ocular. Se

mide en grados visuales (distancia angular) o en ṕıxeles y puede aproximarse mediante

la distancia euclidiana entre puntos de fijación (Holmqvist y Andersson, 2017; Holmqvist

et al., 2011). La amplitud depende de la tarea visual, siendo más limitada en tareas de

lectura (Rayner, 1978).

Dirección

La dirección (o trayectoria) de una sacada o de una secuencia de sacadas es otra

medida descriptiva útil. Puede representarse como valor absoluto, relativo o discretizado

(Holmqvist et al., 2011). Por ejemplo, las direcciones absolutas de las sacadas se han

usado para analizar la predictibilidad de objetivos (Walker et al., 2006) y la orientación

visual (Foulsham et al., 2008).

Velocidad

La velocidad de las sacadas se calcula derivando la serie temporal de los datos de

posición de la mirada. Se ha encontrado que la velocidad de las sacadas disminuye con

el cansancio, la privación de sueño y ciertas condiciones neurológicas, pero aumenta con

la dificultad de la tarea (Galley, 1993) y el valor intŕınseco de la información visual (Xu-

Wilson et al., 2009).
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Latencia

La latencia sacádica mide el tiempo entre la aparición de un est́ımulo y el inicio de la

sacada (Andersson et al., 2010). Este valor ha mostrado potencial como biomarcador en

estudios de enfermedades neurológicas como Parkinson (Michell et al., 2006).

Frecuencia

La frecuencia sacádica es el número de movimientos sacádicos por unidad de tiempo.

Disminuye con el aumento de la dificultad de la tarea y la fatiga, y aumenta en sujetos

con trastornos neurológicos durante el seguimiento suave (O’Driscoll y Callahan, 2008).

Ganancia

La ganancia sacádica es la relación entre la amplitud inicial de una sacada y la dis-

tancia al objetivo. Esta medida se usa para evaluar la precisión del movimiento ocular y

sugiere estrategias adaptativas individuales bajo diferentes condiciones (Lisi et al., 2019).

2.5.3. Medidas de Smooth Pursuit

Dirección

Indica la dirección en la que se mueven los ojos cuando siguen un est́ımulo en movimien-

to. La exactitud del smooth pursuit depende de la dirección del movimiento del objeto,

y es mayor cuando se trata de movimientos horizontales en lugar de verticales (Rottach

et al., 1996).

Velocidad

La velocidad del smooth pursuit es generalmente más baja que la de las sacadas, pero

se encuentra influenciada si la persona fue previamente entrenada para seguir objetos en

movimiento (Bahill et al., 1984).

Aceleración

La aceleración del smooth pursuit es el segundo momento de la posición de la mirada.

Esta métrica se usa para analizar cómo los est́ımulos visuales y el conocimiento previo de

las trayectorias de los objetos afectan los movimientos oculares (Kao y Morrow, 1994).
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2.5.4. Medidas de Parpadeo

Frecuencia

Se refiere a la cantidad de parpadeos realizados por minuto cuando una persona se

encuentra observando cierto est́ımulo. En general, los parpadeos se encuentran influencia-

dos por cuestiones externas, como la iluminación y el entorno, aśı como internas, siendo

la fatiga de la persona o el grado de concentración (Shin et al., 2015) las más comunes.

Amplitud

Se refiere a la distancia recorrida por el párpado superior en dirección descendente

hacia el párpado superior. T́ıpicamente se emplea para cuantificar fatiga y dificultad

de una tarea (Cardona et al., 2011), donde los parpadeos incompletos tienen un mayor

porcentaje de ocurrencia cuando la exigencia demanda un largo periodo de tiempo.

2.5.5. Medidas de Búsqueda Visual

Se refiere a medidas empleadas para cuantificar y caracterizar el comportamiento

visual propio de un participante cuando desempeña una tarea. Si bien existen múltiples

medidas, todas son elaboradas a partir de los conceptos de fijación y sacada.

Dentro de las más relevantes se encuentran:

Similitud de Scanpath: emplea el scanpath de un participante, que representa el

patrón de fijaciones y sacadas generado como consecuencia de los movimientos o-

culares realizados durante un periodo de tiempo espećıfico (Holmqvist y Andersson,

2017).

Este es un enfoque basado en edición de cadenas y vectores para determinar qué

tan similares fueron las trayectorias seguidas por un par de participantes.

El Tiempo hasta la Primera fijación en un AOI: determina cuanto tiempo le toma

al participante fijar un AOI en particular por primera vez. Se emplea generalmente

como medida de eficiencia de búsqueda visual en trabajos de evaluación de inter-

faces (Jacob y Karn, 2003).

Densidad de la Matriz de Transiciones: desarrollada por Goldberg y Kotval (1999)

permite determinar que tan eficiente es la búsqueda visual de un participante.
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Primeramente, se define una matriz de transiciones como la representación ma-

tricial A = [aij] de un scanpath, en donde se contabiliza cada transición i → j y

se agrega el correspondiente valor a la celda aij de la matriz. Usando dicha ma-

triz, se calcula un valor de densidad teniendo en cuenta, por ejemplo, la cantidad

la cantidad de valores no nulos. Una densidad muy baja indica que la búsqueda

fue directa, en tanto que una mayor densidad es consecuencia de una búsqueda

ineficiente debido a un comportamiento aleatorio.

Probabilidad de Transición de la Mirada: permite a partir de una matriz de transi-

ciones, determinar cuál es la probabilidad de que se produzca una transición de un

AOI a otro (Jayawardena et al., 2020; Vandeberg et al., 2013).



Esta página ha sido intencionalmente dejada en blanco.



Caṕıtulo 3

Visualización de Datos

3.1. Introducción

La visualización de datos es el proceso de representar información de manera gráfica

para facilitar su comprensión y análisis (Tufte y Graves-Morris, 1983). Actualmente se ha

consolidado como una herramienta fundamental en distintos campos, dado que permite

la exploración efectiva de grandes volúmenes de datos y una toma de decisiones guiada

por datos. La capacidad de generar representaciones visuales intuitivas permite identificar

patrones, tendencias y anomaĺıas que, de otro modo, no podŕıan ser detectadas debido a

las limitaciones del procesamiento cognitivo humano (Ware, 2013).

Hoy en d́ıa, la visualización de datos no se limita a gráficos estáticos, sino que se ha

expandido a entornos interactivos y dinámicos que ofrecen a los usuarios la capacidad

de explorar datos desde múltiples perspectivas (Dimara y Perin, 2019). Esta capacidad

de interacción proporciona una mayor flexibilidad en el análisis y la interpretación de

los datos, permitiendo una exploración más profunda que se ajusta a las necesidades

de los usuarios. Por lo tanto, se analizarán las diferentes técnicas de visualización y los

mecanismos de interacción asociados que faciliten el análisis visual de los datos, con el

propósito de fundamentar el marco teórico y metodológico de esta investigación.

En resumen, este caṕıtulo tiene como objetivo proporcionar una revisión de distintos

tipos de técnicas de visualización de datos provenientes de dispositivos de seguimiento

ocular, abordando las decisiones teóricas y prácticas propias de cada una. Dado que los

datos recopilados a través de experimentos de eye tracking poseen una naturaleza multi-

dimensional, temporal y espacio-temporal, es que se propone un organización similar para

25
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este caṕıtulo. Esta organización permite analizar las diferentes técnicas que constituyen

la base para el desarrollo de métodos especializados en la visualización de datos de eye

tracking, los cuales se detallarán posteriormente.

3.2. Técnicas para Datos Multidimensionales

Este tipo de técnicas están enfocadas en el manejo de grandes volúmenes de datos

con un alto número de dimensiones. Debido a las limitaciones de la percepción humana,

resulta necesario representar los datos en un espacio de baja dimensionalidad (2D o 3D)

que conserve la estructura original del conjunto de datos. En el contexto de la visualización

de datos, preservar la estructura significa que los datos deben ser representados de tal

forma que la información clave, como las relaciones espaciales, jerárquicas o secuenciales

entre los datos, se mantenga fiel a su forma original. Por ejemplo, se busca que los patrones

de agrupamiento como los clusters1, los outliers2, las tendencias, etc., continúen presentes

en esta nueva representación de los datos.

A continuación, se presenta el marco de referencia propuesto por Chan (2006) que

clasifica las diversas técnicas de visualización multidimensional en cuatro categoŕıas: geo-

métricas, basadas en ṕıxeles, jerárquicas e iconográficas. Adicionalmente a esta organi-

zación se incorpora un nuevo tipo de técnica denominada métodos de proyección (Dze-

myda et al., 2013) usadas para pasar de un espacio Rn a uno Rd, donde d < n. Para

los fines de esta tesis, esta organización constituye un marco adecuado para los objetivos

establecidos en la Sección 1.2.

3.2.1. Proyección Geométrica

Este tipo de técnica está basada en la transformación y proyección de un conjunto

de datos en un espacio cartesiano, como puede ser un plano en el caso de un gráfico

de dispersión (de ahora en más scatterplot), aśı como cualquier representación espacial

arbitraria, como sucede en el caso de las coordenadas paralelas. En este caso se tiene que

tener en cuenta que la forma en que se dispongan espacialmente las dimensiones pueden

afectar la percepción que tengan las personas sobre la estructura del conjunto de datos.

1Subconjunto de datos que son semejantes entre śı.
2Valores at́ıpicos que difieren del comportamiento general.
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Figura 3.1: Matriz de Scatterplots empleada para representar el dataset Iris. Figura generada

usando el software R.

Las implementaciones más relevantes que hacen uso de la proyección geométrica para

visualizar datos son:

Matriz de Scatterplots : es una matriz de NxN donde N es el número de dimen-

siones del conjunto de datos y donde cada celda contiene un scatterplot que muestra la

relación entre dos variables diferentes empleando los ejes x e y.

Es importante notar que al tratarse de una organización matricial espacial, se pueden

tener scatterplots duplicados que representan al mismo par de atributos. Además, cuando

el número de instancias en el dataset es muy grande se puede producir una sobrecarga

visual cuando se grafican. Para ello se pueden emplear técnicas de muestreo para reducir

la cantidad de puntos o bien emplear técnicas de interacción que permiten seleccionar los

puntos que resultan de interés.

Coordenadas Generales de Ĺıneas (GLC). Son técnicas de visualización que per-

miten representar datos multidimensionales mediante ĺıneas, permitiendo una proyección

sin pérdida de información en espacios 2D o 3D. Estas técnicas incluyen variantes ampli-

amente utilizadas en la actualidad, como las Coordenadas Paralelas y las Coordenadas

Radiales. En ambas, los puntos de datos se representan mediante poliĺıneas que conectan

los ejes de cada dimensión, facilitando la visualización de relaciones entre múltiples varia-

bles.
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Figura 3.2: Distintas variantes de GLC, donde destacan mayormente las Coordenadas Parale-

las, las Coordenadas Radiales y las Coordenadas Genéricas.

En términos generales, tanto las dimensiones como los puntos de datos son representa-

dos mediante ĺıneas, en donde las primeras deben ser organizadas espacialmente siguiendo

algún criterio. Las dimensiones pueden ser organizadas en el plano como ejes verticales

equidistantes (Coordenadas Paralelas (Inselberg y Dimsdale, 1990)), de forma radial com-

partiendo un origen común (Coordenadas Radiales (Draper et al., 2009; Zhou, 2022)) o

de forma libre donde se debe especificar la orientación y el sentido de las dimensiones

(GLC Genérica (Luque et al., 2021)) (ver Figura 3.2).

Un problema recurrente en este tipo de visualizaciones es el espacio en pantalla

disponible cuando el número de dimensiones es muy grande. Algunas soluciones posi-

bles consisten en construir variantes jerárquicas de las dimensiones (Fua et al., 1999),

que permitan solo usar las dimensiones más representativas que mantengan la estructura

original del conjunto de datos. Otra variante consiste en organizar las dimensiones en

tuplas para reducir el número a la mitad y mejorar el uso del espacio disponible (Luque

et al., 2024b).

Tabla Multidimensional. Es una de las técnicas más empleada debido a la claridad

de su organización, ya que las filas representan los items de datos y las columnas las

dimensiones (Rao y Card, 1994). La idea simple, pero eficaz, de la visualización basada

en tabla consiste en mantener la disposición tabular de las planillas de cálculo, pero

sustituyendo la representación textual de los valores de los datos por una representación

visual. La representación visual no sólo facilitará la interpretación de los datos, sino
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Figura 3.3: Implementación de una tabla multidimensional empleando LineUpjs (Gratzl et al.,

2013b).

que requerirá menos espacio de visualización. Dependiendo del dominio de datos de un

atributo, resultan adecuadas diferentes codificaciones visuales, siendo el coloreo de las

celdas una de los enfoques más empleados. Una alternativa para los datos cuantitativos

es incrustar barras en las celdas de la tabla y variar la longitud de las barras en función

de los valores de los datos (ver Figura 3.3). Por otro lado, las columnas juegan un papel

fundamental ya que ofrece representaciones visuales que condensan el comportamiento

particular de una dimensión.

3.2.2. Orientadas a Ṕıxeles

Este tipo de técnica se basa en emplear los ṕıxeles de la pantalla para representar cada

uno de las instancias de un conjunto de datos. Para el caso de datos n-dimensionales, es

necesario emplear n ṕıxeles para representar un dato particular además de un color que

sirva para mapear los valores de las dimensiones. El coloreo se puede hacer en función de

los valores absolutos o empleando distancias a un valor base para representar cambios.

Algunas variantes de este tipo de visualización pueden ser:

Segmentos de ćırculos: en donde el conjunto de datos se representa mediante un
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Figura 3.4: Métodos de Visualización Jerárquicos. (A) Apilamiento dimensional (LeBlanc

et al., 1990) y su mecanismo de construcción. (B) TreeMap (Shneiderman, 1992) que representa

la participación de mercado del ı́ndice SP500.

circulo divido en segmentos, donde cada uno corresponde a una dimensión y los valores

son representados por un único ṕıxel correspondiente al segmento.

Gráfico de Barra de Ṕıxeles: Esta técnica adapta el concepto tradicional de un

gráfico de barras, que generalmente representa valores agregados de una dimensión, para

representar cada punto de datos individual en lugar de valores resumidos.

3.2.3. Visualización Jerárquica

El propósito de estas técnicas es subdividir el espacio disponible de forma conveniente

y eficiente para mostrar las dimensiones de los datos (ver Figura 3.4). En el caso del

Apilamiento Dimensional (LeBlanc et al., 1990) se busca particionar el espacio de datos

en subespacios bidimensionales que luego son apilados uno encima de otro. O bien se

puede usar un enfoque de subdivisión jerárquica basada en los valores de las dimensiones

como se realiza en TreeMap (Shneiderman, 1992).

3.2.4. Iconograf́ıa

Emplea una representación basada en ı́conos o glifos para mostrar un dato multidi-

mensional, donde cada caracteŕıstica visual representa el valor de una dimensión. Esta

variante explota la capacidad pre-atentitva que tienen las personas para detectar patrones

y variaciones en formas. No obstante, ciertas dimensiones pueden ser más significativas

que otras, lo que influye en diversos aspectos visuales del glifo construido. Para algunos

dominios espećıficos hay que tener en cuenta que los glifos que se construyan deben

guardar algún tipo de relación con la tarea que se intenta resolver.
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Figura 3.5: Distintas representaciones de técnicas de glifo. (A) Caras de Chernoff (Chernoff,

1973). (B) Glifos Estrella (Ware, 2012; Fuchs et al., 2014). (C) Glifos basados en forma (Beddow,

1990), donde cada ı́tem de dato se representa por un arreglo de ṕıxeles y se colorea cada uno

en función del valor de la dimensión asociada.

Ejemplos destacados de técnicas de visualización basadas en glifos incluyen:

Caras de Chernoff : esta técnica (Chernoff, 1973) consiste en representar los ı́tems de

un conjunto de datos en glifos que representen caras donde cada dimensión es mapeada a

una caracteŕıstica facial diferente, como ojos, boca, etc. (Figura 3.5 A) La forma, tamaño,

posición y orientación de cada una estas caracteŕısticas se corresponde con los valores de

cada dimensión del conjunto de datos.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que algunas caracteŕısticas faciales pueden

ser percibidas con mayor facilidad y otras no, por lo cual hay que realizar una correcta

elección de las dimensiones que sean de interés.

Glifo Estrella: basados en los gráficos estrella donde cada dimensión es representada

por un eje que comparte un centro común y una poligonal que conecta los valores sobre

cada eje (Ware, 2012; Fuchs et al., 2014) (ver Figura 3.5 B).

Textura, Color y Forma: se busca aprovechar los canales visuales de textura (Tang

et al., 2006), color (Levkowitz, 1991) y forma (Keim, 1997) para codificar la información

correspondiente a los valores de las dimensiones que se desean visualizar. En el caso del

color, cada ṕıxel representa un ı́tem del conjunto de datos y se encuentra conformado por

los distintos valores que lo representan. Un procedimiento similar se lleva a cabo para la

textura y la forma, donde la primera da lugar a mapas de relieve que resultan más fáciles

de comprender, y la segunda a representaciones que permiten analizar y comprar formas

(ver Figura 3.5 C).
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3.2.5. Métodos de Proyección

Dado que los conjuntos de datos actuales resultan cada vez más complejos y cuentan

con una gran cantidad de dimensiones, muchas veces las técnicas descritas anteriormente

no pueden ser aplicadas o no resultan convenientes para visualizar e interactuar con

ellos. Bajo estas condiciones, las representaciones visuales podŕıan sufrir una sobrecarga

visual, y la interacción podŕıa resultar engorrosa y costosa. El uso de métodos de análisis

computacional automático tiene como objetivo extraer las caracteŕısticas esenciales de

los datos. Mostrar estas caracteŕısticas clave en lugar de los valores originales reduce la

complejidad de las representaciones visuales y facilita una visión general inicial de los

datos. Desde una perspectiva del análisis visual de datos, el desaf́ıo principal radica en

determinar adecuadamente los valores que deben visualizarse en el espacio de visualización

disponible (Tominski y Schumann, 2020).

Para abordar este problema, ha surgido una nueva familia de técnicas que buscan

disminuir el número de dimensiones de los datos. El objetivo es identificar qué dimensiones

contienen información relevante y enfocar el análisis en ellas, desestimando las menos

significativas. La reducción de la dimensionalidad implica proyectar elementos de datos

desde un espacio de alta dimensionalidad a uno de menor dimensionalidad, de manera

que se preserve la mayor cantidad posible de la información original.

Estos nuevos espacios buscan conservar las propiedades originales del conjunto de

datos (como topoloǵıa, distancias u otras medidas de proximidad) a fin de no afectar la

estructura global y local necesarias para detectar patrones y valores at́ıpicos. La manera

de poder realizar esta conversión es por medio de transformaciones, donde las mismas

puede ser lineales o no lineales, dependiendo de la naturaleza de los datos. Actualmente,

la complejidad de los conjuntos de datos exige el uso de transformaciones no lineales que

buscan capturar las relaciones entre dimensiones.

Existen diferentes enfoques para realizar esta proyección, y su diferencia radica en el

procedimiento matemático empleado y como se preservan los datos en el espacio proyec-

tado. A continuación, se detallan algunos de los métodos más utilizados en la literatura.

Análisis de Componentes Principales (PCA3): desarrollada por Pearson (1901),

es una de las técnicas de transformación lineal más empleadas en el análisis de datos. Su

particularidad es que la mayor parte de la información está contenida en algunas pocas

3Principal Component Analysis



3.3. TÉCNICAS PARA DATOS TEMPORALES 33

componentes que representan la mayor varianza de los datos. La primera componente se

alinea con la dirección de mayor varianza en los datos originales, en tanto que el resto de

las componentes maximizan la varianza.

Escalado Multidimensional: emplea una matriz de proximidad entre todos los

pares de datos, donde la proximidad es calculada empleando alguna métrica de distancia.

La técnica busca que las distancias en el espacio de baja dimensionalidad sean lo más

semejantes posible a las del espacio de alta dimensionalidad.

Técnicas basadas en Variedades (Manifold): se trata de una nueva familia de

métodos que buscan dar solución a los problemas que se originan con los conjuntos de

datos multidimensionales masivos que se generan en la actualidad. Dado que su tratamien-

to y formulación escapa a los propósitos de esta tesis, sólo se dirá que se fundamentan en

la rama de la matemática conocida como topoloǵıa, que busca crear espacios abstractos

donde los datos pueden representarse y, posteriormente, proyectarse en espacios de ba-

ja dimensionalidad. Estas técnicas buscan preservar las relaciones locales y, en algunos

casos, globales, para facilitar su visualización y análisis.

Las técnicas más empleadas por la comunidad abarcan desde las primeras soluciones

como ISOMAP (Tenenbaum et al., 2000) hasta enfoques más innovadores como tSNE (Van der

Maaten y Hinton, 2008), UMAP (McInnes et al., 2018) o métodos de basados en redes

neuronales (Hinton y Salakhutdinov, 2006).

3.3. Técnicas para Datos Temporales

En el campo de la visualización de datos, la manera en que se representa el tiempo y

su correspondiente manipulación, siempre ha sido tema de discusión entre la comunidad

cient́ıfica. Tal como explica Aigner et al. (2023) en su libro de referencia sobre visualización

de datos temporales, lo que se busca no es imitar la dimensión f́ısica del tiempo, sino poder

generar una representación que se ajuste lo más fielmente al fenómeno que se encuentra

bajo estudio y permita poder llevar a cabo las tareas solicitadas por los expertos del

dominio.

Para poder lograr dicha representación, es necesario tener en cuenta algunos aspectos

de diseño que servirán como gúıa al momento de diseñar una nueva técnica. Primera-

mente se explicarán los aspectos vinculados al dominio temporal en donde se encuentran
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inmersos los sucesos temporales. Estos son:

Escala: representa la manera que los distintos puntos de tiempo son generados (ver

Figura 3.6). De esta manera, es posible distinguir entre escala ordinal, discreta o

continua.

En la escala ordinal, los eventos o sucesos se organizan en un orden relativo, per-

mitiendo clasificarlos según su secuencia temporal sin especificar la magnitud de la

diferencia entre ellos. Sólo es posible saber si un suceso se produjo antes o después

que otro. En la escala temporal discreta, a diferencia de la ordinal, es posible cuan-

tificar el intervalo entre eventos mediante una distancia temporal basada en valores

enteros. Finalmente, la escala continua permite medir con precisión, utilizando valo-

res reales, el momento exacto en que ocurre cada suceso.

Figura 3.6: Las diferentes escalas de tiempo que se pueden emplear los eventos temporales.

Alcance: determina cómo son los elementos que constituyen el dominio temporal

(ver Figura 3.7). Aśı, es posible obtener tanto elementos basados en puntos que re-

presentan sucesos, pero no tienen una extensión temporal definida, como elementos

basados en intervalos que śı poseen una extensión temporal definida.

Figura 3.7: Las diferentes formas en que se puede disponer los elementos en el dominio temporal

Disposición: determina cómo se organiza el domino temporal y está vinculada a

cómo se puede percibir el tiempo (ver Figura 3.8). Comúnmente se puede considerar

al tiempo de manera lineal donde cada valor temporal tiene un predecesor y sucesor.

Sin embargo, cuando tratamos de modelar comportamientos de sucesos que ocurren

de manera recurrente, es necesario adoptar una organización ćıclica.
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Figura 3.8: Disposición del dominio temporal.

Figura 3.9: Diferentes puntos de vista en los que puede se puede percibir el tiempo.

Punto de Vista: referido a cómo se pueden modelar las distintas perspectivas

vinculadas al dominio temporal (ver Figura 3.9). De esta manera, el punto de vista

puede ser ordenado, si se considera que los sucesos transcurren uno inmediatamente

después del otro. Otra alternativa es mediante el esquema de ramificación, que

permite comparar distintas ramas temporales que se generan a partir de un suceso

terminado y permite evaluar distintas alternativas posibles. Finalmente, a diferencia

de la ramificación donde solo una rama temporal realmente sucede, las perspectivas

múltiples permiten evaluar distintos posibles escenarios de forma simultánea.

Por otro lado, se debe establecer la manera en la que se deben presentar visualmente

los datos. En este sentido es importante tener en cuenta los siguientes aspectos:

Mapeo del tiempo: determina como el dominio temporal es visualmente codi-

ficado y puede ser estático o dinámico. En el enfoque estático el eje temporal es

embebido dentro de la representación visual como una dimensión más, en general

el eje cartesiano y. Por otro lado, en el enfoque dinámico se emplea el tiempo f́ısico

para mostrar una secuencia de visualizaciones durante el tiempo, generalmente en

forma de animación

Dimensionalidad: se refiere a la dimensionalidad del espacio empleado para la

visualización. En el espacio 2D se mapea la dimensión temporal a una de las di-

mensiones, y se emplean otros atributos visuales para representar el resto de las
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dimensiones. El espacio 3D permite mapear la dimensión z al tiempo, mientras que

el resto de las dimensión se usan para el resto de las variables del conjunto de datos.

También es importante tener en cuenta ciertos aspectos vinculados a la descripción de

los datos temporales que, en definitiva, consisten en valores que se encuentran conectados

de alguna manera a una dimensión temporal. Los mismos pueden ser agrupados de la

siguiente manera:

Según su escala: referido a si los datos son cuantitativos o cualitativos.

Según su marco de referencia: permite determinar si los datos tienen una ubi-

cación espacial espećıfica (espaciales) o no (abstractos). Este aspecto juega un papel

fundamental en cómo son presentados los datos, ya que si los datos sonespaciales

es necesario emplear el canal espacial para representar los datos, lo cual limita las

posibilidades de representar el tiempo. Por otro lado, los datos abstractos al no

poseer una ubicación espacial pueden ser organizados de manera arbitraria para

favorecer la representación temporal.

Según su tipo: en este contexto, un suceso temporal puede ser definido como un

evento o un estado. El evento refiere a un punto del tiempo que produce un cambio

de estado, en tanto que un estado es la transición entre eventos.

Según el número de variables: vinculado a si la unidad de tiempo está asociada

a un único valor o a múltiples valores.

Teniendo en cuenta las consideraciones expuestas anteriormente sobre cómo carac-

terizar el dominio temporal y los datos temporales, es posible definir una categorización

que permita clasificar distintas técnicas temporales. En la Tabla 3.1, se muestra dicha

categorización definida por Aigner et al. (2023).

Tominski y Aigner (2023) relevan distintas técnicas de visualización de datos tem-

porales y las clasifican de acuerdo a los diferentes aspectos de la Tabla 3.1. Algunos

ejemplos de estas técnicas con su correspondiente clasificación se muestran en las Fig-

uras 3.10 y 3.11.
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TIEMPO

Primitivas Disposición

Puntos Lineal

Intervalos Ćıclica

DATOS

Número de Variables Marco de Referencia

Única Abstracto

Múltiples Espacial

REPRESENTACIÓN VISUAL

Mapeo de Tiempo Dimensionalidad

Estático 2D

Dinámico 3D

Tabla 3.1: Esquema simplificado de aplicación práctica de la categorización definida por Aigner

et al. (2023)

Figura 3.10: Técnica denominada Tubo Kiviat (Tominski et al., 2003; Kolence y Kiviat, 1973):

Primitivas: puntos • Disposición: lineal • Número de Variables: múltiples • Marco de Referencia:

abstracto • Mapeo de Tiempo: estático • Dimensionalidad: 3D

3.4. Técnicas para Datos Espacio-Temporales

Los datos espacio-temporales tiene la particularidad de estar caracterizados por una

dimensión espacial (el dónde) y una dimensión temporal (el cuándo). Esto significa que
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Figura 3.11: Técnica denominada Chro-Ring (Zhu et al., 2016): Primitivas: puntos e intervalos

• Disposición: ćıclico • Número de Variables: múltiples • Marco de Referencia: espacial • Mapeo

de Tiempo: estático • Dimensionalidad: 2D

los datos contienen información sobre una posición espacial en un momento espećıfico.

En la literatura se pueden encontrar múltiples ejemplos de diferentes tipos de datos

espacio-temporales, por lo cual resulta crucial determinar qué tipo se va a visualizar. Esto

es necesario ya que mediante una adecuada comprensión, la formulación del problema

resultará más precisa, y por lo tanto, se tendrá una mejor solución que se ajuste al

problema.

En ĺıneas generales existen cuatro tipos de datos espacio-temporales que responden a

distintas caracteŕısticas:

Datos de eventos: se encuentran definidos por un evento puntual que tiene lu-

gar en una ubicación y momento espećıficos (Andrienko et al., 2015). Además de

la información espacio-temporal, se pueden incluir caracteŕısticas adicionales que

enriquezcan su contenido.

Entre las técnicas más empleadas para representar este tipo de datos se encuentran

los mapas de eventos que consisten en colocar sobre un mapa un glifo que indique
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Figura 3.12: Mapa de Eventos. Cada marcador representa eventos de temperatura (°F) en la

costa oeste de Estados Unidos. Figura basada en Google Maps.

la ocurrencia de un evento 3.12, y el cubo espacio-temporal de eventos (Gatalsky

et al., 2004) que consiste en una representación 3D donde el mapa se coloca en

la cara inferior y los marcadores se sitúan a diferentes alturas en función de su

ordenamiento temporal.

Datos de trayectoria: indican el recorrido de un objeto a lo largo del tiempo y

su precisión y exactitud depende de la resolución espacio-temporal empleada para

medir el cambio de posición. Generalmente, el uso de dispositivos como el GPS

es la solución más común para obtener este tipo de datos. Como se detalló en el

Caṕıtulo 2, los dispositivos de seguimiento ocular permiten capturar y registrar

datos de la trayectoria que siguen los ojos al realizar una determinada tarea.

Algunas de las técnicas más comunes empleadas son las correspondientes a trayec-

torias que consisten en unir mediante ĺıneas los distintos puntos espacio-temporales

registrados (Buschmann et al., 2014), los mapas de flujo para mostrar cómo mu-

chos objetos se desplazan entre distintos nodos (Phan et al., 2005) y los mapas de

densidad de trayectoria que emplean métodos para estimar densidades sobre un

mapa de trayectoria estándar y aśı evitar la sobrecarga de información originada

por múltiples ĺıneas (Scheepens et al., 2011).



40 CAPÍTULO 3. VISUALIZACIÓN DE DATOS

Figura 3.13: Mapa de trayectorias para rutas aéreas. Imagen basada en Buschmann et al.

(2014)

Datos raster: se obtienen mediante el uso de algún sistema de grilla que cuenta

con puntos de referencia estáticos que capturan datos espacio-temporales fijos. Esto

implica que los puntos de referencia están distribuidos espacialmente de manera

fija, siguiendo un criterio conveniente seleccionado por el experto, y que los datos

se adquieren a intervalos regulares.

Entre las técnicas más empleadas para visualizar este tipo de datos se encuentran

los mapas de contorno o isométricos (Bengtsson y Nordbeck, 1964) y los mapas

rasters (ver Figura 3.14). Ambos mapas muestran las ubicaciones de los puntos de

referencia que conforman la cuadŕıcula y emplean métodos de interpolación para

estimar los valores entre estos puntos, obteniendo aśı una representación completa

de una región espacial determinada que cambia cada determinado tiempo mediante

alguna animación.

Datos de referencia puntual: a diferencia de los datos raster, en donde los puntos

de referencias son estáticos, en este caso se encuentran en movimiento.
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Figura 3.14: Mapa raster de la isla de Manhattan. Se genera un mapa de densidad basado en

el espectro infrarrojo. Los valores rojos indican presencia de vegetación.

3.5. Técnicas para Datos de Eye Tracking

Luego de haber introducido en las secciones anteriores técnicas de visualización de

datos multidimensionales, temporal y espacio-temporales, resulta natural pensar que se

pueden aprovechar las mismas para combinarlas, adaptarlas o usarlas como base para

generar soluciones particulares para analizar datos de eye tracking. El análisis de este

tipo de datos requiere que dichas soluciones deben poder facilitar la interpretación de los

patrones de atención y exploración visual de las personas.

El trabajo de Blascheck et al. (2017a, 2014) es pionero en el área de la visualización de

eye tracking debido que recopila de forma exhaustiva las diversas técnicas empleadas en

la literatura y ofrece una taxonomı́a bien definida que permite organizar y/o seleccionar

una técnica de acuerdo a los requerimientos del experto de dominio. En la actualidad, esta

taxonomı́a continúa vigente y es ampliamente usada por los investigadores al momento

de diseñar una nueva solución.
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Las técnicas de visualización para datos de eye tracking pueden agruparse en dos

categoŕıas principales: las basadas en puntos y las basadas en áreas de interés (AOI4). Al-

gunas de éstas combinan ambos enfoques para proporcionar una perspectiva más integral.

Estas técnicas permiten analizar los aspectos espaciales y temporales de los movimientos

oculares, incluyendo fijaciones, sacadas y patrones de exploración visual (scanpaths).

A continuación, se presentan las principales técnicas correspondientes a estos dos

conjuntos.

Técnicas Basadas en Puntos Estas técnicas representan datos de eye tracking sin

la necesidad de definir previamente AOIs y resultan particularmente útiles para analizar

cambios temporales en la posición de los ojos, de la atención y de las estrategias de

exploración visual empleadas.

Visualizaciones basadas en Ĺıneas Temporales Representan el tiempo en un eje y

los datos de eye tracking en otro, permitiendo analizar la evolución temporal de

las fijaciones (Grindinger et al., 2010) (ver Figura 3.15). Son útiles para detectar

tendencias y patrones generales de exploración visual.

Mapas de Atención (Heatmaps). Representan la densidad de fijaciones a lo largo

del tiempo o entre participantes (Bojko, 2009; Špakov y Miniotas, 2007). Pueden

presentarse en forma de mapas de luminancia, paisajes 3D o mapas topográficos 2D

con ĺıneas de contorno (Figura 3.16). Si bien resulta útil y ampliamente usado para

est́ımulos estáticos, cuando se trata de est́ımulos dinámicos es necesario ajustar la

forma en la que se calcula las regiones de atención de los participantes para tener

en cuenta el movimiento de los objetos.

Visualizaciones de Scanpaths : Conectan fijaciones consecutivas con ĺıneas, represen-

tando la duración de cada fijación mediante el tamaño de los nodos (ver Figura 3.18).

Son útiles para visualizar la secuencia y distribución de la atención visual.

Cubo Espacio-Temporal (STC5). Agrega la dimensión temporal a la representación

espacial de los datos, proporcionando una visión integral del comportamiento ocular

en diferentes momentos del experimento (Figura 3.17).

4Area of Interest
5Space-Time Cube
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Figura 3.15: Visualización basada en Ĺıneas Temporales, donde cada cuadrado representa una

fijación y cada separación es de 1 segundo. Figura basada en Grindinger et al. (2010)

Figura 3.16: Mapa de atención t́ıpico empleado para mostrar cómo se distribuyen las áreas

donde un individuo ha enfocado su mirada durante más tiempo. Utiliza una escala de colores

para indicar las zonas de mayor a menor tiempo detenido, facilitando la identificación de pa-

trones en el comportamiento visual.

Técnicas Basadas en Áreas de Interés (AOIs) Estas técnicas se centran en el

análisis de regiones espećıficas en el est́ımulo visual, facilitando la comparación entre
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Figura 3.17: Aplicación de la Técnica de Cubo Espacio-Temporal sobre un video, donde a

medida que avanza el mismo se construyen diferentes volúmenes de color que identifican las

distintas Áreas de Interés. Figura basada en Kurzhals et al. (2014)

Figura 3.18: Representación de un scanpath, donde los puntos representan las fijaciones y las

ĺıneas, las sacadas que las conectan. Figura basada en Blascheck et al. (2017b)
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diferentes participantes o condiciones experimentales. Estas regiones pueden estar pre-

viamente identificadas por el experto de acuerdo a los requerimientos del experimento,

o bien, se pueden calcular empleando métodos de agrupamientos teniendo en cuenta los

datos de todos los participantes. Los diferentes tipos de estas técnicas son:

Visualizaciones Temporales de AOIs : Representan el orden de visita de los AOIs a

lo largo del tiempo, permitiendo analizar la duración y distribución de las fijaciones

dentro de cada región. El trabajo de Kurzhals et al. (2015) introduce el concep-

to de Gaze Stripes para ver los distintas partes del estimulo que son vistas (ver

Figura 3.19).

Visualizaciones Relacionales de AOI : Exploran las transiciones entre AOIs, em-

pleando matrices de transición y gráficos dirigidos para representar la frecuencia y

direccionalidad de los cambios en la atención visual (Goldberg y Kotval, 1999) (ver

Figura 3.20).

Visualizaciones en Árbol : Comparan secuencias de exploración visual entre partici-

pantes facilitando la identificación de patrones comunes en la interacción con los

est́ımulos. Un ejemplo de esta técnica es introducido por Kurzhals y Weiskopf (2015)

en su trabajo (ver Figura 3.21).

Figura 3.19: Representación Gaze Stripes donde cada fijación se encuentra representada por

una porción del est́ımulo. Imagen basada en Kurzhals et al. (2015)

Criterios de Selección: Como explican Blascheck et al. (2017a), los diferentes tra-

bajos de relevamiento de técnicas de visualización resultan incompletos o demasiados

restrictivos para el caso de datos provenientes de eye tracking.
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Figura 3.20: Matriz de Transiciones. Cada celda representa el número de transiciones normal-

izado entre AOIs. Imagen basada en en Blascheck et al. (2017a)

Figura 3.21: Visualización de Árbol de AOIs. Se emplea una visualización de tipo árbol para

mostrar el orden de visita de los AOIS. Imagen basada en Blascheck et al. (2017a); Kurzhals y

Weiskopf (2015)

Para simplificar y mejorar el proceso de selección de una técnica de visualización es

importante tener en cuenta las decisiones de diseño de la misma y las necesidades de los

usuarios expertos En śıntesis, al seleccionar una técnica de visualización es fundamental

considerar:

Los Gráficos Estad́ısticos: Analizar la posibilidad de incorporar diagramas de ĺıneas,
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barras y dispersión tradicionales que complementen las visualizaciones desarrol-

ladas, al proporcionar una visión cuantitativa de los datos. Si bien no resultan

novedosos desde el punto de vista de la visualización, son ampliamente demanda-

dos por los expertos de eye tracking.

La Interactividad: Las herramientas interactivas permiten explorar los datos en

profundidad, aplicando filtros y manipulaciones que permitan descubrir identificar

patrones ocultos en los datos y/o relaciones entre variables que anteriormente no

se hab́ıan tenido en cuenta. Dichas interacciones puede ser tan complejas como

manipular la técnica de Cubo Espacio-Temporal (Kurzhals y Weiskopf, 2013), hasta

interacciones más básicas como selección y filtrado sobre gráficos.

El Contexto: Las visualizaciones pueden integrarse con el est́ımulo original (ver

Figura 3.17) o presentarse de manera abstracta (ver Figura 3.20), dependiendo del

nivel de interpretación requerido. Esto dependerá del nivel de análisis que requiera

el experto que utilice la herramienta y del tipo de tarea que se desee resolver.

Utilizar Visualizaciones Animadas vs. Estáticas: Las animaciones pueden facilitar la

comprensión de la evolución temporal de los datos, mientras que las representaciones

estáticas ofrecen una visión más estructurada.

Comparación de Usuarios Individuales vs. Grupos: Algunas técnicas están diseñadas

para analizar a un solo usuario, mientras que otras permiten el análisis agregado de

grupos mediante técnicas de promediado y agrupación.

La selección de la técnica de visualización más adecuada depende de las pregun-

tas de investigación y de la naturaleza de los datos analizados. En muchos casos, es

recomendable combinar diferentes técnicas de visualización con métodos estad́ısticos e

interactividad para obtener una comprensión integral de los patrones de atención visual.

Esta integración permite contextualizar los resultados dentro del marco experimental y

extraer conclusiones significativas a partir del análisis.
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3.6. Coordenadas Generales de Ĺıneas para datos de

Eye Tracking

Durante las tareas de investigación llevadas a cabo en esta tesis, se identificó que uno

de los principales desaf́ıos era manejar datos de eye tracking de alta dimensionalidad.

Esto se debe al gran volumen de medidas y eventos registrados por el dispositivo durante

cada sesión.

Es por ello que se optó por profundizar en la investigación del campo referido a

las Coordenadas Generales de Ĺınea (GLC), descritas en la Sección 3.2, como posible

alternativa para manejar estos datasets masivos. El resultado de dicha investigación se

vió plasmado en una serie de trabajos de relevamiento y aplicación práctica, desarrollados

en el marco de esta tesis doctoral, que permiten soportar un análisis completo y exhaustivo

de las GLC respecto a su utilidad para diversos escenarios de aplicación.

El trabajo titulado ”Toward a taxonomy for 2D non-paired General Line Coordinates:

a comprehensive survey” (Antonini et al., 2023) establece una taxonomı́a para uno de

los subconjuntos más relevantes de las GLC denominado Non-Paired, que contiene a

las técnicas basadas en ĺıneas más empleadas por la comunidad como las Coordenadas

Paralelas y las Coordenadas Radiales. Se describe el conjunto de propiedades que las

caracterizan y las interacciones que soportan, además de los escenarios de uso donde

pueden ser aplicadas.

Los trabajos ”npGLC-Vis Library for Multidimensional Data Visualization” (Luque

et al., 2021) y ”GLC-Frame: A Framework and Library for Exploration of Multidimen-

sional Data with General Line Coordinates” (Luque et al., 2024b) detallan el diseño y

desarrollo de herramientas de análisis visual basadas en GLC y sus correspondientes apli-

caciones prácticas en distintos escenarios uso. Estas herramientas primeramente fueron

desarrolladas para soportar el subconjunto de GLC mencionado anteriormente, para luego

continuar hacia una versión que diera soporte al conjunto completo de técnicas GLC pre-

sentadas por Kovalerchuk (2018). Su disponibilidad abierta permite utilizar las técnicas

sin necesidad de programar y permite que la comunidad cient́ıfica pueda explorarlas y

evaluarlas en distintas áreas de conocimiento.

Finalmente, los trabajos titulados ”Visual Analysis of Spinels with General Line Co-

ordinates” (Luque et al., 2024a) y ”SpinelVA. A new perspective for the visual analysis
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and classification of spinel group minerals” (Antonini et al., 2024) son el resultado de

aplicar sobre un dominio de aplicación en particular, las ciencias Geológicos, los concep-

tos de GLC y las técnicas de visualización para datos multidimensionales. En el primero,

el uso de las GLC permitió la caracterización de grupos de datos geológicos, en tanto

que en el segundo se emplearon otras técnicas de visualización multidimensional (tablas,

métodos de proyección, etc.) e integración con métodos de aprendizaje automático, para

poder automatizar la clasificación de muestras geológicas.

3.7. Contribuciones

En este caṕıtulo, se ha abordado la disciplina de la visualización de datos como gúıa

para el análisis exploratorio, haciendo énfasis en las técnicas más relevantes para el de-

sarrollo de esta tesis. Primeramente, se han introducido y detallado diversas técnicas de

visualización para datos multidimensionales con el objetivo de evaluar diferentes alterna-

tivas para la visualización de datos provenientes de eye tracking. Dado que los mismos

cuentan con una componente temporal intŕınseca, resulta necesario comprender los dis-

tintos aspectos vinculados a su representación visual.

Las decisiones de diseño de técnicas temporales descritas por Aigner et al. (2023)

establecen los fundamentos necesarios a considerar cuando se incorpora el tiempo co-

mo una dimensión adicional para el análisis. Sin embargo, para contar con una visión

global del fenómeno bajo estudio, se presentan las técnicas espacio-temporales que re-

sultan más adecuadas para el tipo de dato empleado en este trabajo. Se introducen las

diferentes técnicas de visualización diseñadas especialmente para datos de seguimiento

ocular (Blascheck et al., 2017a), detallando y explicando su categorización y diferentes

aspectos que se deben tener en cuenta para diseñar soluciones efectivas.

Finalmente, en esta tesis se abordó la problemática de tratar datos de eye tracking

de alta dimensionalidad, mediante el uso de GLC como alternativa para su análisis. Se

desarrollaron estudios teóricos, como una taxonomı́a de las GLC Non-Paired, y herra-

mientas de análisis visual (npGLC-Vis y GLC-Frame) que permiten explorar datos mul-

tidimensionales. Mediante el estudio y desarrollo de estas técnicas fue posible aplicarlas

en múltiples dominios, entre los cuales destaca el ámbito geológico, donde fueron útiles

para caracterizar y clasificar minerales.
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Caṕıtulo 4

Análisis Visual de Lectura de

Micro-historias

La lectura es una tarea compleja que puede proporcionar información valiosa sobre

nuestros procesos perceptivos y cognitivos. Para comprender cómo leen las personas, los

investigadores han adoptado el uso de técnicas de seguimiento ocular. Investigaciones

recientes estudian los movimientos oculares durante la lectura de oraciones cortas; sin

embargo, la extensión de estos hallazgos a la lectura natural aún no ha sido estudiada en

profundidad. El análisis visual de los datos de movimiento ocular se ha consolidado como

un campo emergente que proporciona herramientas significativas para complementar el

análisis estad́ıstico y respaldar la formulación de hipótesis.

Este caṕıtulo se enfoca en el análisis visual de la lectura natural de micro-historias,

textos breves que condensan una gran cantidad de información. Se presenta una técnica de

visualización innovadora para analizar los datos de movimiento ocular durante la lectura

de micro-historias. En su diseño, se integran todas las caracteŕısticas definidas para un

experimento t́ıpico de lectura en una única vista, complementada con interacciones que

facilitan la exploración. Esta técnica permite a los expertos analizar los movimientos

oculares en la lectura de micro-historias, facilitando la identificación de relaciones entre

caracteŕısticas y el descubrimiento de conexiones ocultas que contribuyen a comprender

el proceso cognitivo subyacente.
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4.1. Introducción

La lectura ha sido un desaf́ıo constante en el ámbito del seguimiento ocular, siendo

desarrollada y explorada principalmente por Reichle et al. (2003). Como se explica en el

libro de Burch (2022), esta tarea no solo implica considerar cómo se lee un texto, sino

también identificar qué palabra u oración es relevante para un participante y por qué.

Desde el principio, los experimentos de seguimiento ocular se llevaron a cabo para

comprender cómo las personas procesan la información durante una tarea espećıfica.

En este contexto, se han utilizado diversos tipos de est́ımulos—como imágenes, textos

y videos—para explorar diferentes aspectos de la cognición. Dependiendo del objetivo

de la tarea, estos est́ımulos pueden ser dinámicos o estáticos. La complejidad de un

est́ımulo visual depende de su semántica y de si éste cambia en el tiempo. Por ejemplo,

una imagen estática presenta áreas semánticas visuales que se combinan para formar

la imagen completa, mientras que un video, que es dinámico, introduce elementos que

cambian con el tiempo, que añaden complejidad adicional. En particular, el texto es un

est́ımulo estático poderoso cuya estructura interna permite explorar la relación entre las

palabras y los patrones de atención visual a lo largo del tiempo con un esfuerzo mı́nimo.

Las micro-historias son un tipo particular de texto caracterizado por su brevedad

y su alto contenido semántico. Estas propiedades las convierten en un est́ımulo textual

natural interesante para evaluar diferentes procesos cognitivos mediante el análisis del

movimiento ocular. Dado que las micro-historias no se han utilizado previamente como

est́ımulo, no es fácil determinar qué conjunto de caracteŕısticas debe considerarse en su

análisis. Por otro lado, los experimentos de seguimiento ocular en la lectura de micro-

historias generan una gran cantidad de datos de diversos tipos, muchos de los cuales

tienen una naturaleza espacio-temporal. Por lo tanto, es esencial analizar conjuntamente

las diversas caracteŕısticas que emergen de estos experimentos para obtener conocimiento

sobre ellas y encontrar un subconjunto adecuado que ayude a comprender el proceso

cognitivo involucrado en su lectura.

Recientemente, han surgido diversas técnicas de visualización para facilitar el análisis

de datos de seguimiento ocular. En el Caṕıtulo 3 se sintetizan las más relevantes. Para

una revisión exhaustiva del estado del arte en este ámbito, se recomienda consultar el

trabajo de Blascheck et al. (2017b). Estas técnicas se han centrado en diversas aplicaciones

considerando una amplia variedad de est́ımulos, entre ellos, la lectura de texto (Tang
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et al., 2012; Špakov et al., 2017; Goldberg y Helfman, 2010). Debido a sus caracteŕısticas,

las técnicas de visualización diseñadas para datos de seguimiento ocular obtenidos de la

lectura de otros tipos de textos generalmente no son adecuadas para su aplicación en

micro-historias. La mayoŕıa de las soluciones actuales están diseñadas para analizar un

aspecto particular de la lectura, mientras que las micro-historias requieren un enfoque

integral de todas las caracteŕısticas en una sola vista para una mejor comprensión de los

procesos cognitivos involucrados. Varios autores han propuesto numerosas caracteŕısticas

para estudiar la lectura natural considerando un nivel de análisis particular. En esta tesis,

se revisan y se consideran todas estas caracteŕısticas para lograr un examen completo y

multidimensional de la lectura de micro-historias. A partir de esta revisión, se propone

una técnica de análisis visual para obtener información sobre las muchas y potencialmente

complejas relaciones que pueden existir entre las numerosas caracteŕısticas involucradas

en la lectura de micro-historias, con el fin de generar hipótesis y/o nuevas preguntas.

En este caṕıtulo se abordan los aspectos necesarios para poder analizar los datos

obtenidos de la lectura de dichas micro-historias. Los mismos se encuentran organizados

y detallados de la siguiente manera:

Relevamiento sobre la relación entre la aplicación de técnicas de eye tracking en

la lectura y las técnicas de visualización diseñadas para soportar el análisis de los

datos generados.

Descripción de las propiedades vinculadas al uso de las micro-historias como est́ımu-

lo novedoso para el proceso de lectura. Por otro lado, se estudian los movimientos

oculares que son útiles para el análisis de este proceso, identificando y ampliando

aquellos que son de interés para los expertos.

Introducción de una técnica de análisis visual innovadora para analizar los datos

de movimiento ocular durante la lectura de micro-historias. La técnica propuesta

integra en una sola vista el est́ımulo y todas las caracteŕısticas especificadas de la

lectura. También se proporcionan interacciones asociadas para facilitar la explo-

ración y el análisis en profundidad.

Presentación de dos escenarios de uso para ilustrar cómo se puede emplear la técnica

propuesta en el análisis del proceso cognitivo durante la lectura de micro-historias.
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Finalmente, se presenta un prototipo funcional en ĺınea de la técnica de visualización pro-

puesta. La versión implementada está disponible en http://eyetrackingvis.github.

io/ y permite el análisis de datos a través de un navegador web estándar, proporcionando

todos los detalles de codificación e interacciones definidos en este trabajo.

4.2. Trabajo Relacionado

Las tecnoloǵıas de seguimiento ocular se han utilizado para mejorar nuestra compren-

sión de cómo las personas leen en diferentes contextos. Se han realizado experimentos

para analizar el comportamiento del movimiento ocular en diversas tareas, como la lec-

tura de fragmentos de código (Peterson et al., 2019; Blascheck y Sharif, 2019), la captura

y análisis del comportamiento de lectura en la Web (Beymer y Russell, 2005), la lectura

on-line (Leckner, 2012), la lectura de palabras y oraciones para estudiar el rendimiento

cognitivo en personas sanas y en pacientes con diferentes patoloǵıas (Bax, 2013; Bion-

di et al., 2018a), entre otras. El análisis de los conjuntos de datos recopilados en estos

experimentos requiere diferentes técnicas de visualización.

Para mayor claridad, se organizan el trabajo relacionado en dos secciones. Primero, se

describen los estudios previos sobre experimentos de seguimiento ocular llevados a cabo

durante la lectura fluida de diferentes tipos de textos. Luego, se proporciona una visión

general de las técnicas de visualización utilizadas para analizar los resultados de estos

experimentos.

4.2.1. Eye tracking en la lectura

Durante los últimos 35 años, los investigadores han analizado el comportamiento oc-

ular durante la lectura fluida, estudiando la influencia de las propiedades sintácticas,

semánticas y morfológicas del est́ımulo (Rayner, 1998; Kliegl, 2007; Parker y Slattery,

2019). El análisis de los movimientos oculares es muy útil en neurociencia y, en particu-

lar, en la evaluación del proceso y el comportamiento cognitivo durante la lectura (Raney

et al., 2014; Biondi et al., 2018a). Existen muchas medidas para definir y comparar el

proceso de lectura entre uno o varios participantes. De acuerdo a Holmqvist et al. (2011),

estas medidas se pueden clasificar en dos grupos bien establecidos: de movimiento y de

posición. Las medidas de movimiento permiten identificar qué Áreas de Interés (AOIs)

http://eyetrackingvis.github.io/
http://eyetrackingvis.github.io/
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fueron visitadas (y la secuencia de trayectoria seguida), mientras que las medidas de

posición son relevantes para determinar dónde centran su mirada los participantes, du-

rante cuánto tiempo y qué tan lejos están del centro del AOI. El diámetro de la pupila

también es una medida importante, ya que permite evaluar el esfuerzo cognitivo que un

participante invierte en procesar una oración o una palabra (Just y Carpenter, 1993). La

combinación significativa de estas medidas permite identificar las estrategias utilizadas

por los lectores para procesar y comprender el texto. El análisis de diferentes aspectos es

necesario para comprender este fenómeno desde múltiples perspectivas.

Finalmente, es importante tener en cuenta que el proceso de lectura debe analizarse

considerando no sólo los aspectos relativos al movimiento ocular, sino también las carac-

teŕısticas del texto en estudio. En el trabajo de Rayner (2009) se detallan las carac-

teŕısticas léxicas del texto que son relevantes para complementar el análisis del proceso

de lectura. En esta tesis se tomará como referencia el relevamiento realizado por Rayner

(2009) para definir una clasificación que tenga en cuenta las caracteŕısticas propias de la

lectura de micro-historias integrando cuestiones vinculadas al texto y a los movimientos

oculares.

4.2.2. Visualización de Datos de Eye Tracking

Holmqvist et al. (2011) detallan técnicas de visualización básicas para explorar datos

de movimiento ocular como complemento de los métodos estad́ısticos tradicionales. Sin

embargo, la mayoŕıa de estas técnicas no son fáciles de comparar entre śı y requieren

funciones adicionales para identificar patrones relevantes (Kumar et al., 2016; Goldberg

y Helfman, 2010). Como se ha detallado en el Caṕıtulo 3, existen diferentes técnicas que

resultan más adecuadas para el tratamiento de estos datos y que pueden ser categorizadas

según la taxonomı́a propuesta por Blascheck et al. (2017a) de acuerdo a distintos criterios

de diseño. Sin embargo, muchas de las soluciones presentadas cubren aspectos parciales

e incompletos de ciertas tareas, como puede ser la lectura, restringiendo la capacidad de

expresividad y por lo tanto el análisis de los expertos.

En cuanto a la visualización de datos de lectura, Tang et al. (2012) introdujeron un sis-

tema para explorar estrategias de lectura mediante visualizaciones básicas que muestran

cómo los participantes interactúan con el texto. Esta aplicación fue pionera en el campo

y ha sido adoptada por muchos fabricantes de dispositivos de seguimiento ocular como el
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explorador visual predeterminado de los datos registrados. Aunque esta solución incor-

pora una gran cantidad de variables, un aspecto tan relevante como la dinámica pupilar

no es tenido en cuenta. Špakov et al. (2017) presentó una técnica que combina múlti-

ples visualizaciones en una sola vista para facilitar la exploración de datos recopilados

en experimentos donde las personas están aprendiendo a leer. Sin embargo, este enfoque

no permite evaluar de manera sencilla las transiciones entre AOIs. Yang y Wachara-

manotham (2018) introducen el Alpscarf como una extensión de los gráficos scarfplot

tradicionales (Richardson y Dale, 2005) que permite explorar patrones temporales, pero

solo es útil cuando las AOIs pueden organizarse en una jerarqúıa.

El gráfico de transición radial desarrollado por Blascheck et al. (2013) y su aplicación

en múltiples escenarios (Blascheck et al., 2017b) es una extensión del trabajo previo

relacionado con la visualización de relaciones entre múltiples AOIs de manera eficiente.

Blascheck y Sharif (2019) describieron una aplicación de este método en un experimento

de lectura para visualizar patrones comunes entre todos los participantes. Sin embargo,

este enfoque tiene limitaciones cuando el número de AOIs es superior a diez, no permi-

tiendo agregar información complementaria sobre el proceso de lectura y no modelando

transiciones dentro de una misma AOI.

Otro enfoque para explorar grandes volúmenes de datos de seguimiento ocular consiste

en utilizar múltiples vistas vinculadas. Como explican Burch et al. (2021), las vistas

vinculadas son útiles para inspeccionar los datos desde varias perspectivas. Estas vistas

pueden representar diferentes técnicas visuales aplicadas al mismo conjunto de datos o la

misma técnica utilizada varias veces para mostrar diferentes aspectos.

En resumen, esta revisión de los métodos más utilizados para visualizar datos de

seguimiento ocular durante la lectura revela que la mayoŕıa de las técnicas sólo muestran

aspectos espećıficos del fenómeno. Por ejemplo, enfoques estándar como el scanpath (No-

ton y Stark, 1971), el mapa de atención (Mackworth y Mackworth, 1958) o la matriz de

transición (Goldberg y Kotval, 1999) son útiles para obtener una visión general de los

datos (patrón de lectura o tiempo de fijación), pero no están diseñados para comunicar

información detallada de manera efectiva.

En este caṕıtulo, se introduce el diseño y desarrollo de una nueva técnica de análisis

visual para abordar los problemas descritos anteriormente, considerando todas las carac-

teŕısticas importantes en la lectura de micro-historias. En este enfoque, se decide utilizar
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una visualización radial en lugar de una alternativa cartesiana. Las visualizaciones radi-

ales han ganado popularidad recientemente como una alternativa atractiva y útil para

presentar información. Sin embargo, este aspecto no es la única razón para utilizar este

enfoque. Burch y Weiskopf (2014) abordaron esta cuestión en su trabajo, donde analizan

las ventajas y desventajas de las visualizaciones radiales y su utilidad en el descubrimiento

de conocimiento. Draper et al. (2009) proporcionan una revisión de trabajos que emplean

representaciones radiales en diferentes dominios y proponen una taxonomı́a basada en sie-

te patrones de diseño. Estos patrones pueden explicarse utilizando dimensiones de diseño

que deben considerarse al construir una nueva visualización radial. En la Sección 4.4.2, se

describe cómo estas dimensiones se implementan en el método propuesto y sus ventajas

sobre las visualizaciones cartesianas.

4.3. Movimiento Oculares en la Lectura de Micro-

Historias

En esta sección, se describen las propiedades de las micro-historias. Luego, se presen-

tan los movimientos oculares durante la lectura, y se ampĺıan y categorizan las carac-

teŕısticas más importantes en la lectura de micro-historias.

4.3.1. Micro-historias y sus caracteŕısticas

La micro-historia es un género literario que ha alcanzado popularidad entre el público

en el siglo XXI y se caracteriza principalmente por su brevedad, estructura, simplicidad

gramatical y narrativa. La mayoŕıa de las micro-historias comparten dos caracteŕısticas

principales: brevedad y efectividad. La brevedad puede definirse por un cierto número de

palabras o letras (hasta 140 palabras) (López y Conde, 2012) y la efectividad se refiere a

la capacidad de jugar con el lenguaje, la polisemia de las palabras y contar una historia en

muy pocas oraciones. Valls (2008) describe la estrategia compositiva de la micro-historia

como “un destello de significado”. En otras palabras, una micro-historia busca contar la

historia más grande, rica y compleja posible dentro de un ĺımite determinado de palabras.

Esto requiere la atención concentrada del lector durante un corto peŕıodo de tiempo para

poder comprenderla.
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Muchos estudios se han centrado principalmente en el procesamiento a nivel de palabra

y oración para medir estrategias cognitivas o habilidades de los lectores (Lou et al.,

2017). Sin embargo, los lectores suelen leer párrafos completos, y la carga cognitiva o las

habilidades de alfabetización involucradas en esta situación son más complejas que al leer

una sola palabra u oración, ya que implican un conjunto de habilidades para procesar

con precisión y comprender la información textual durante la lectura (Zimmerman et al.,

2007). Durante el procesamiento de fragmentos de texto (a nivel de pasaje), se requieren

habilidades adicionales, como centrarse en la información relevante e importante de un

pasaje, establecer conexiones con conocimientos previos e integrar piezas de información

clave dentro del mismo (Van der Schoot et al., 2009).

En comparación con los cuentos tradicionales o las fábulas, o con fragmentos de obras

más extensas, las micro-historias resultan muy atractivas porque no se limitan a la lectura

de una sola palabra u oración, sino que permiten al lector integrar diferentes oraciones

para formar una representación mental del texto. Esto puede utilizarse generalmente para

obtener medidas de comprensión de la historia (Schotter et al., 2014) o de estrategias de

lectura (Hyönä y Nurminen, 2006). A pesar de su brevedad, las micro-historias ofrecen

múltiples posibilidades interpretativas, estimulan la creatividad lingǘıstica mediante la

explosividad de sus enfoques y el uso de diversas formas de expresión, y fomentan habili-

dades como el pensamiento lateral y la flexibilidad cognitiva.

Estas caracteŕısticas convierten a las micro-historias en un est́ımulo interesante para

evaluar distintos procesos cognitivos a través del análisis del movimiento ocular.

4.3.2. Movimientos oculares en la lectura

Últimamente, el proceso de lectura ha comenzado a ser estudiado en diversos contex-

tos de lectura utilizando la facilidad proporcionada por los registradores oculares. Esta

investigación se centra en los movimientos oculares, que pueden agruparse en dos cate-

goŕıas bien establecidas: fijaciones y sacadas. Los movimientos oculares de fijación son

aquellos en los que los ojos se mantienen relativamente inmóviles, permitiendo que la ima-

gen de interés se proyecte sobre la fóvea. Durante estas fijaciones, se producen pequeños

movimientos involuntarios—como microsacadas, temblores y deriva—que aseguran que

la visión no se desvanezca. Por otro lado, las sacadas son las transiciones entre dos fija-

ciones consecutivas y brindan información sobre cómo el usuario procesa el est́ımulo en
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el espacio y el tiempo. Durante la lectura de un texto, las sacadas pueden ser hacia atrás

(conocidas mayormente como regresiones) o hacia adelante, y muestran cómo un lector

escanea el est́ımulo.

La variabilidad en las fijaciones y las sacadas refleja los procesos cognitivos asociados

con la comprensión del texto. De hecho, los lectores habilidosos tienden a exhibir duración

de fijaciones más cortas, sacadas más largas y menos regresiones que los lectores más

lentos (Rayner, 1998). En este contexto, los movimientos oculares son un fuerte indicador

de los procesos cognitivos involucrados en el proceso de lectura.

La evaluación de la carga de trabajo es muy útil para determinar cuándo las habili-

dades cognitivas, perceptuales o motoras de una persona son superadas. Ésta no puede

ser observada directamente y debe inferirse a partir de la observación del comportamiento

o de la medición de procesos psicológicos y fisiológicos. Diversas caracteŕısticas asociadas

con los movimientos del rastreo ocular se han utilizado para evaluar la carga de trabajo

en una variedad de tareas, incluida la lectura (Zagermann et al., 2016). En general, se

sabe que la dinámica de la pupila y las fijaciones son sensibles a la carga cognitiva (Zhan

et al., 2016). Chen et al. (2011) expresan que la duración de una fijación en una de-

terminada AOI está relacionada con el nivel de procesamiento cognitivo. Concluyen que,

cuanto mayor es la carga cognitiva, mayor es la duración de las fijaciones y menor es

la tasa de fijaciones, siendo ambos indicadores de un aumento en la atención requerida

conforme aumenta la complejidad de la tarea. Varios autores también han mostrado que

la pupila se dilata cuando la dificultad de la tarea y el esfuerzo cognitivo para resolverla

son mayores (Fernández et al., 2016a; van der Wel y van Steenbergen, 2018).

En varios experimentos sobre la lectura de textos, se ha observado que la reducción

de la amplitud de las transiciones generalmente está relacionada con un aumento en el

tiempo de fijación en cada palabra (Zagermann et al., 2016; Raney et al., 2014; Hyönä y

Kaakinen, 2019).

La comprensión de lectura de una historia particular sigue un enfoque de abajo hacia

arriba, donde el lector construye una representación coherente en la memoria integrando

palabras en oraciones y oraciones en una micro-historia. Esta mayor demanda cogniti-

va para comprender un texto se refleja en los movimientos oculares (Hyönä y Kaakinen,

2019). Los estudios durante la lectura de textos han mostrado que los lectores permanecen

más tiempo en los ĺımites de las oraciones, donde integran la información presentada en



60 CAPÍTULO 4. ANÁLISIS VISUAL DE LECTURA DE MICRO-HISTORIAS

una oración antes de pasar a la siguiente (Rayner et al., 2000). La razón de este compor-

tamiento probablemente sea que los lectores quieren asegurarse de que han comprendido

la oración que acaban de leer antes de pasar a la siguiente, lo que produce un aumento en

los tiempos de fijación en la última palabra de cada oración. El procesamiento integrador

en los ĺımites de las oraciones también puede reflejarse en fijaciones regresivas hacia partes

anteriores de la oración o, a veces, hacia una oración anterior.

Además de la complejidad de los movimientos oculares, es esencial considerar las

caracteŕısticas del texto que se lee, es decir, la longitud de las palabras, su predictibilidad

y frecuencia de uso en el idioma, las propiedades sintácticas, etc. Este escenario complejo

hace necesario contar con una técnica de visualización que integre toda la información

codificada en los datos del movimiento ocular de manera comprensible, para relacionar

esta información con las diferentes propiedades del texto que se lee y facilitar el análisis

de las variables involucradas y cómo se relacionan entre śı.

Varios autores definen diferentes caracteŕısticas del comportamiento ocular en la lec-

tura que son útiles para el estudio del procesamiento global del texto, como el tiempo

de permanencia, el tiempo de fijación, la longitud de las palabras, la frecuencia de las

palabras, la dirección de transición, el patrón de lectura, etc.

Hyönä et al. (2003) proporcionan una clasificación completa de las caracteŕısticas del

comportamiento ocular en la lectura. Estas caracteŕısticas están espećıficamente definidas

para la lectura de textos y consideran que las palabras, oraciones y regiones son AOIs. Se

extendió entonces esta clasificación para considerar las caracteŕısticas adicionales nece-

sarias para analizar la lectura de micro-historias (ver Tabla 4.1). Cabe mencionar que en

este trabajo en particular, luego de la etapa de limpieza y pre-procesamiento de datos, las

transiciones y las sacadas son idénticas. Por lo tanto, de ahora en adelante, se utilizarán las

palabras transición y sacada indistintamente. Además de dichas caracteŕısticas, se agre-

gan otras asociadas con las palabras (Longitud de la Palabra y Frecuencia de la Palabra),

con las fijaciones (Posición de Aterrizaje y Diámetro Pupilar), con los est́ımulos (Salto

de Ĺınea y Orden de las Oraciones), con los lectores (comportamiento Pupilar) y con

las transiciones (Amplitud, Ángulo, Velocidad Promedio, Velocidad Máxima, Duración

y Dirección). El conjunto completo de las caracteŕısticas requeridas para este trabajo se

detalla en la Tabla 4.1.
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Tabla 4.1: Clasificación de las caracteŕısticas más importantes de los datos de eye tracking

durante la lectura de micro-historias.

Caracteŕısticas Definición

P
a
la
b
ra

Tiempo de perma-

nencia

Tiempo total que un participante mantiene la fijación o sim-

plemente mira dentro de una palabra (AOI). El tiempo de

fijación de la oración se calcula como la suma del tiempo de

fijación pasado en cada palabra de la oración.

Tiempo de mirada Suma de todo el tiempo de fijaciones hacia adelante en una

palabra determinada.

Longitud de la

palabra

Longitud de la palabra medida en caracteres.

Frecuencia de la

palabra

Número de ocurrencias de la palabra en un corpus determina-

do. Este valor puede ser absoluto o normalizado (el número de

ocurrencias se escala con una escala logaŕıtmica para facilitar

la comparación).

Palabras omitidas Palabras omitidas por el lector en el proceso de lectura.

F
ij
a
ci
ó
n

Posición de ate-

rrizaje

En qué parte de la palabra objetivo los ojos del lector ater-

rizaron inicialmente.

Duración de la fi-

jación

Duración de una fijación, es decir, la cantidad de tiempo que

un lector mantiene la fijación en una posición de aterrizaje.

Diámetro pupilar Diámetro de la pupila del lector durante una fijación.

T
ra

n
si
ci
ó
n

Tipo de transición El tipo de transición puede ser intra-palabra (las posiciones

de aterrizaje de ambas fijaciones que definen la transición cor-

responden a la misma palabra) o inter-palabra (las posiciones

de aterrizaje de las fijaciones que definen la transición co-

rresponden a diferentes palabras).

Amplitud Distancia angular que recorre el ojo durante el movimiento.

Ángulo Ángulo entre el plano horizontal y la dirección del movimien-

to.

Velocidad prome-

dio

Promedio de la velocidad del movimiento ocular durante la

transición.
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Caracteŕısticas Definición

Velocidad máxima Máximo del movimiento ocular durante la transición.

Duración Cantidad de tiempo invertido en la transición.

Dirección Dirección, relativa a la fijación, en la que se orienta el saque

(transición hacia adelante o hacia atrás).

L
e
ct
o
r

Orden temporal de

lectura

Trayectoria de lectura de toda la micro-historia, es decir, el

scanpath de la lectura de la micro-historia.

Comportamiento

pupilar

Variación en el diámetro de la pupila durante el proceso de

lectura.

Patrón de lectura Comportamiento general del lector en la lectura de una micro-

historia, basado en el tiempo total que pasó en cada palabra

o oración.

E
st́
ım

u
lo Salto de ĺınea Punto en el est́ımulo donde el texto que normalmente con-

tinuaŕıa en la misma ĺınea comienza al inicio de una nueva

ĺınea.

Orden de las pala-

bras en la oración

Orden original de las palabras en el est́ımulo.

Orden de las ora-

ciones

Orden original de las oraciones en el est́ımulo.

En la Figura 4.1, se muestra un ejemplo de un scanpath sobre una micro-historia tradi-

cional para ilustrar las caracteŕısticas mencionadas anteriormente. En la Figura 4.1A, es

posible apreciar las fijaciones realizadas por un lector con el respectivo orden temporal,

duración y diámetro pupilar. Por ejemplo, la fijación 1 tiene una duración de 100ms,

un diámetro pupilar de 425mm, y la posición de aterrizaje está situada entre las le-

tras q y u. La palabra Aquel tiene un tiempo de permanencia de 180ms, un tiempo

de mirada de 180ms y una longitud de 5 caracteres. Por otro lado, la palabra hombre

tiene un tiempo de permanencia de 200ms, un tiempo de mirada de 0ms y una longitud

de 6 caracteres. Finalmente, la palabra se es una palabra omitida. En la Figura 4.1B,

se muestran las caracteŕısticas de las sacadas. La amplitud se define como la distan-

cia angular D(Posi, Posi+1), la velocidad es D(Posi, Posi+1)/∆t y la aceleración como

(V eli+1−V eli)/∆t. Por ejemplo, la sacada de la fijación 1 a la fijación 2 es una transición
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Figura 4.1: Un scanpath sobre una micro-historia tradicional ilustrando (A) las caracteŕısticas

de las fijaciones y (B) las caracteŕısticas de las sacadas.

inter-palabra hacia adelante con una duración de 100ms. Por otro lado, la sacada de la

fijación 2 a la fijación 3 es una transición inter-palabra hacia atrás.

4.4. Técnica de Visualización

Esta sección se centra en el diseño de una técnica de visualización para asistir en

el análisis del comportamiento ocular durante el proceso de lectura de micro-historias.

Dicha técnica de visualización soporta completamente las caracteŕısticas definidas para

las micro-historias en la sección anterior (ver Tabla 4.1) e integra estas caracteŕısticas en

la representación visual. La vista general codifica la mayoŕıa de ellas simultáneamente

a primera vista. Luego, oraciones y caracteŕısticas a nivel de palabra pueden integrarse

bajo demanda. Esta vista general facilita el análisis de los datos de movimientos ocu-

lares, permitiendo descubrir patrones de lectura. A continuación, se discuten los aspectos

técnicos de la técnica de visualización propuesta.

4.4.1. Diseño Racional

Para diseñar esta técnica se siguieron los criterios de diseño descritos en Draper et al.

(2009), donde las decisiones para construir una nueva visualización radial se basan en

patrones y dimensiones. Los patrones de diseño permiten organizar los componentes en

la pantalla y las dimensiones son el mapeo entre un concepto del dominio y su correspon-

diente representación visual. Los autores propusieron siete patrones de diseño y detallaron

una serie de dimensiones de diseño que se pueden usar para crear nuevas visualizaciones.

Entre esas dimensiones podemos encontrar las unidades de visualización, que se refieren

a los componentes gráficos que conforman la visualización radial, y la significancia del
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centroide, que se refiere al papel que juega el punto central del lienzo de la visualización

en la semántica de la visualización.

El enfoque propuesto en este trabajo integra diferentes patrones de diseño que se uti-

lizan para codificar múltiples caracteŕısticas del problema. De acuerdo con la caracteŕısti-

ca bajo estudio, se emplea el patrón particular que es la mejor opción para visualizarla.

Para analizar el tiempo de permanencia relacionado con una palabra (o una oración), el

patrón estrella es la mejor opción para comparar o detectar un comportamiento particular

(ver el gráfico radial interno en la Figura 4.3). Para codificar la jerarqúıa del texto y las

transiciones entre AOIs se emplea el patrón concéntrico (ver el anillo de palabra, el anillo

de oración y la espiral de transición en la Figura 4.3). A nivel de dimensión, se proponen

diferentes śımbolos gráficos para codificar las caracteŕısticas de interés. Finalmente, el

centroide en la técnica tiene tres significados diferentes de acuerdo con el nivel de análisis

realizado por el experto del dominio. Corresponde al valor cero en la escala de tiempo

que, en el gráfico Radial, representa el tiempo de permanencia. También representa el

nodo ráız de la jerarqúıa del texto, y con respecto a las transiciones, da una referencia

temporal.

En las siguientes secciones, se describen en detalle cómo se implementan los aspectos

restantes y su significado en el contexto del dominio del problema.

4.4.2. Representación Visual

La técnica de visualización consiste en dos vistas interconectadas: la vista de gráfico

radial y la vista de est́ımulo (ver Figura 4.2). Además, se proporciona un panel de filtros.

La vista de est́ımulo está ubicada a la izquierda del gráfico radial principal, proporcio-

nando contexto para el análisis exploratorio. Se proporciona un panel de navegación en la

parte superior de la vista de est́ımulo para navegar entre micro-historias y participantes.

El gráfico radial consiste en dos anillos concéntricos, dos espirales por tramos (ubicadas

dentro y fuera de estos anillos circulares) y un gráfico Radar interno (ver Fig. 4.3).

Ambas espirales giran alrededor de un punto central, que es el origen del gráfico radial,

una se aleja del anillo exterior y la otra se acerca al anillo interior. En el gráfico radial

principal (ver Fig. 4.3), la micro-historia se distribuye en los anillos, en sentido horario.

El anillo exterior se llama anillo de palabra porque alĺı, la micro-historia se detalla a

nivel de palabra (ver Fig. 4.4A). El anillo interior se llama anillo de oración ya que
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Figura 4.2: La técnica de análisis visual propuesta tal como se presenta en la herramienta

desarrollada para su acceso. La misma se compone de dos vistas interconectadas: la vista de

Est́ımulo y la vista de Gráfico Radial. La primera permite seleccionar entre los diferentes par-

ticipantes y las micro-historias, además de presentar el est́ımulo tal cual fue presentado durante

el experimento, respetando el tipo de fuente y la disposición del texto en pantalla. La segunda

codifica visualmente las diferentes medidas oculares obtenidas durante la lectura, para facilitar

la exploración de los datos. Adicionalmente, el Panel de Filtros permite filtrar y seleccionar

propiedades referidas al est́ımulo y a las medidas de los movimientos oculares. Las flechas en

negro indican si la interacción entre las vistas en bidireccional o unidireccional.

alĺı, la micro-historia se detalla a nivel de oración. El anillo de palabra, con radio rin,

se divide en sectores anulares. Cada uno de ellos corresponde a un AOI, es decir, a una

palabra o una palabra seguida de un signo de puntuación. Para preservar el significado

del AOI, mostramos una etiqueta de texto con la palabra asociada (o palabra + signo

de puntuación). El sector anular ASi depende del radio del anillo y es proporcional a la

longitud Li de la i-ésima AOI. Luego, ASi se calcula de la siguiente forma:

ASi = 2πrin
Li

L
,L =

k∑
i=0

Li

Como en un AOI puede haber fijaciones o no, es importante poder diferenciar entre

las dos situaciones a primera vista. Si hay fijaciones en un AOI en particular, los eventos

que ocurrieron en esta área deben ser analizados. Si no hay ninguna, puede ser interesante

tener solo una idea cualitativa de la longitud del AOI. Por lo tanto, los sectores anulares

correspondientes se mapean con una textura a rayas morada. Inicialmente, las AOIs se

representan en blanco o texturizadas. El anillo de oración, con radio r, se divide en
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Figura 4.3: El gráfico radial principal, compuesto por dos anillos concéntricos (el anillo de

palabra y el anillo de oración), dos espirales por tramos (la espiral de variación del diámetro de

la pupila y la espiral de transición), y un gráfico Radar interno.

arcos de un grosor dado. Cada arco corresponde a una oración representando su longitud.

Además, también se puede indicar dónde ocurren los saltos de ĺınea en el texto. Esto se

marca con un rombo negro colocado abajo a la derecha del AOI correspondiente.

Las transiciones se codifican con la espiral exterior por tramos (ver Fig. 4.4C) en un

enfoque similar al descrito por Lorigo et al. (2008). Una transición corresponde a una

sacada y se representa mediante un arco de esa espiral. Cuando en el proceso de lectura

ocurre un cambio en la dirección de las transiciones (adelante/atrás o viceversa), la espiral

aumenta su radio. Las posiciones de entrada y salida para cada transición j se definen

por

positionspqj = (ASp/2 ± offp, ASq/2 ± offq)

donde off es el desplazamiento de la fijación relativo al centro del AOI. El color de la
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Figura 4.4: Componentes individuales que constituyen la técnica visual: (A) el anillo de palabra

y el anillo de oración, (B) el gráfico radar, (C) la espiral de transición y (D) la espiral de variación

del diámetro de la pupila.

espiral está asociado al tipo de transición (intra-palabra, inter-palabra, y hacia atrás).

Las transiciones hacia adelante se codifican con azul o azul verdoso, dependiendo de si

son transiciones inter-palabra o intra-palabra. Las transiciones hacia atrás se codifican

con gris claro. Además, la disminución de la luminosidad de los segmentos de la espiral



68 CAPÍTULO 4. ANÁLISIS VISUAL DE LECTURA DE MICRO-HISTORIAS

codifica el patrón de lectura de la trayectoria completa de lectura de la micro-historia.

Las variaciones en el diámetro de la pupila se codifican con la espiral interior por

tramos (ver Fig. 4.4D) alejándose de los anillos. Los segmentos de la espiral se unen me-

diante ćırculos. Cada ćırculo representa una ubicación de fijación y su color (calculado

según una escala logaŕıtmica que permite mostrar pequeños cambios en los datos) repre-

senta el diámetro de la pupila. Para reforzar el cambio de la pupila entre dos fijaciones,

proponemos un gradiente de color suave asociado con el enlace que conecta los ćırculos.

Para preservar el orden temporal de las transiciones y el flujo de variación del diámetro

de la pupila, definimos 2n + 1 niveles de lectura continua, donde n es el número de

transiciones hacia atrás. Cada nivel se define como una secuencia de transiciones hacia

adelante durante las cuales el lector no regresa a un AOI previa. Esta espiral sigue el

mismo patrón de recorrido que el correspondiente a las transiciones, permitiendo aśı su

asociación temporal.

En la sección interna del gráfico mostramos el tiempo de permanencia para cada

AOI, palabra u oración, con un gráfico Radar (ver Fig. 4.4B). El tiempo total pasado en

cada AOI para las palabras se presenta como un punto en el eje radial correspondiente.

Conectando estos puntos, generamos un poĺıgono. La longitud desde el centro del gráfico

Radar hasta este punto representa la longitud de un radio y es proporcional al tiempo de

permanencia de la fijación en relación con el valor máximo del tiempo de permanencia

calculado a través de todas las fijaciones registradas. Este gráfico tiene como objetivo

mostrar una forma comparable y distintiva que representa cómo un participante lee una

micro-historia con énfasis en el tiempo que pasa en cada palabra. El tiempo total pasado

en cada AOI (oración) se superpone con los tiempos individuales empleados en cada

palabra de la oración y se presenta como un sector circular con su radio representando el

tiempo. Se usa una escala radial logaŕıtmica para tener una representación comparable

del tiempo parcial y total empleado por oración. Las escalas de color se eligieron de tal

manera que los extremos se puedan distinguir debido a la variación en la luminosidad.

El esquema de color es útil para personas con daltonismo (verificado por el simulador de

daltonismo Coblis (Flück, 2020)).

Junto al gráfico principal, el texto de la micro-historia se muestra en la Vista de

Est́ımulo de la misma manera que se muestra durante el experimento, permitiendo al

analista explorar la visualización en el contexto del est́ımulo (Figura 4.2). Finalmente,
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el panel de filtro ubicado en la parte inferior izquierda de la pantalla proporciona un

conjunto de controles deslizantes para filtrar las transiciones según sus propiedades. De

esta manera, el usuario puede elegir qué transiciones son importantes para su análisis

seleccionando un rango de valores para ellas. El panel de botones permite visualizar el

tiempo de la oración en el gráfico radial y la frecuencia de palabras tanto en la vista

de est́ımulo como en la vista del gráfico radial. El tiempo de la oración se calcula como

el promedio de los tiempos de sus palabras, mientras que la frecuencia de palabras se

codifica con una escala de color gris con cuatro categoŕıas: “Alta”, “Frecuente”, “Media”,

y“Baja”. Estas categoŕıas se calcularon a partir de un histograma de las frecuencias

normalizadas de todas las palabras usadas en las micro-historias.

4.4.3. Interacciones

La técnica soporta interacciones tanto basadas en AOIs (palabras u oraciones) como

en transiciones. De acuerdo a Yi et al. (2007), se proporcionan tres categoŕıas diferentes

de interacciones: explorar, abstraer/elaborar y filtrar. A continuación, se detalla cómo

estas interacciones fueron diseñadas e implementadas en la técnica.

Interacciones sobre un AOI

Las micro-historias pueden exhibir diferentes caracteŕısticas en distintos niveles. A ni-

vel de palabra, las interacciones se centran en la palabra bajo análisis, considerada como la

palabra objetivo, y su relación con otras palabras (ver Fig. 4.5B). Esta relación considera

las palabras que tienen al menos una transición en común con la palabra objetivo. Para

interactuar a nivel de palabra, la palabra objetivo debe ser clickeada dos veces. En este

caso, las AOIs de la palabra objetivo y las palabras relacionadas se destacan con un borde

rojo, siendo el borde de la palabra objetivo más ancho para identificarla. Además, cada

vértice del poĺıgono en el sub-Gráfico Radar se actualiza considerando la suma de los

tiempos en las fijaciones involucradas. Es decir, si una palabra tiene varias transiciones

asociadas, la posición del vértice en el eje radial correspondiente a esta palabra, considera

la suma de los tiempos de cada fijación asociada a las múltiples transiciones. Por lo

tanto, el tiempo total de fijación se destaca para esa palabra y las palabras previas y

posteriores en las que ocurrieron transiciones, permitiendo apreciar las variaciones en el

tiempo durante las transiciones. Un análisis basado en transiciones es útil para saber
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Figura 4.5: Interacciones sobre una transición (A) y sobre un AOI (B). En (A), las palabras

asociadas con la transición seleccionada están destacadas (eso y señor). En (B), el AOI objetivo

(la palabra ser) está destacada en gris oscuro y las AOIs de las palabras relacionadas están

destacados en un gris más claro.

cómo se explora el texto, mientras que un análisis basado en palabras es relevante para

entender qué palabras son importantes para el participante durante la lectura. Además,

se proporciona más información sobre la palabra, como la frecuencia de la palabra y el

tiempo de mirada (ver Fig. 4.2E).
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A nivel de oración, las interacciones se centran en la oración bajo análisis. Para selec-

cionar la oración en foco, se debe hacer doble clic en el correspondiente anillo de oración

(ver Fig. 4.2C). El sub-Gráfico Radar muestra la suma de los tiempos en las fijaciones

involucradas en la oración. Su transparencia permite apreciar, en contexto, los tiempos

de las fijaciones por palabra.

Interacciones sobre una transición

Al hacer clic en una transición particular, las palabras asociadas con ella se destacan

con un borde rojo (ver Figura 4.5A). Las transiciones restantes se suavizan para evitar

distraer la atención del analista, pero no se borran para proporcionar contexto. El sub-

Gráfico Radar naranja mostrado en el centro resalta los tiempos de permanencia en cada

palabra relacionada con las fijaciones involucradas en la transición. Estos se muestran en

el contexto de los tiempos de permanencia totales en cada palabra (poĺıgono gris). Como

las vistas están vinculadas, esta interacción también se refleja en la vista de Est́ımulo

(ver Figura 4.5A). Además, se puede proporcionar más información sobre la transición,

como amplitud, duración, velocidad media y máxima, ángulo y dirección bajo demanda

(ver Figura 4.2D).

La técnica también soporta el filtrado de transiciones mediante barras deslizantes, situ-

adas en el Panel de Filtros. El usuario puede filtrar transiciones según las caracteŕısticas

mencionadas anteriormente.

4.4.4. Codificación de las caracteŕısticas

La micro-historia se presenta en el gráfico radial principal y en la vista de Est́ımulo,

exactamente como se muestra al lector durante la sesión de lectura (ver Sección 4.4.2).

Aśı, todas las caracteŕısticas relacionadas con el est́ımulo se codifican en estas dos vistas

vinculadas, el Salto de Ĺınea, el Orden de las Palabras en la Oración y el Orden de las

Oraciones en la Micro-Historia.

En la vista de gráfico radial se muestra cómo el lector mueve los ojos durante el proceso

de lectura, codificando tanto el orden en que lee como el tiempo que le lleva hacerlo. La

espiral exterior representa el Orden Temporal de Lectura. Su opacidad disminuye a medida

que avanza la lectura, indicando el avance del tiempo.

Al mismo tiempo, también es posible seguir la variación de la pupila (Comportamiento
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Figura 4.6: Panel de Filtros y su utilización para filtrar transiciones en función de las

propiedades Amplitud, Ángulo, Velocidad Promedio, Velocidad Máxima y Duración. Primera-

mente se muestra el Gráfico Radial Principal en su estado inicial y el resultado de aplicar los

filtros seleccionados.

Pupilar) en la espiral interior que evoluciona con el mismo patrón temporal hacia adelante

que la espiral exterior y acompaña la secuencia de lectura, variando en color según la

variación de la pupila. El Patrón de Lectura puede considerar tanto el tiempo total

pasado en una palabra como en una oración. Ambos se muestran en el gráfico Radar

interior. El poĺıgono formado al unir los puntos de los tiempos de fijación en cada palabra

constituye un patrón de lectura de la micro-historia. Cada lector generará uno diferente

(ver Fig. 4.11).

Las caracteŕısticas de las palabras también se visualizan en el gráfico radial principal.
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Éstas están concentradas principalmente en el anillo de palabras, donde se representan las

palabras y sus longitudes (ver Sección 4.4.2). Las Palabras Omitidas (palabras que nunca

son fijadas) se mapean con una textura rayada. Hacer doble clic en la palabra permite

ver, en el gráfico Radar, su Tiempo de Permanencia en el eje radial centrado en la palabra

(ver Figura 4.5B). También es posible comparar si ese tiempo aumentó o disminuyó con

respecto a las palabras léıdas previamente y posteriormente. Cuando se selecciona una

palabra, esas palabras se destacan. La Frecuencia de la Palabra, tanto absoluta como nor-

malizada, puede obtenerse al pasar el cursor sobre la palabra (ver Figura 4.2E). Además,

un botón de la interfaz permite mostrar el Tiempo de Permanencia correspondiente para

las oraciones, superpuesto al Tiempo de Permanencia de las palabras en ellas. Debido a

su transparencia, también es posible ver los tiempos de permanencia de las palabras. Otro

botón permite codificar la frecuencia de la palabra coloreando cada palabra y segmento

de oración en el Anillo de Palabras y Anillo de Oración, respectivamente (ver Figura 4.7).

En este caso, las palabras en la vista de Est́ımulo también se colorean para mantener la

coherencia entre las vistas.

Figura 4.7: Actualización del color de las palabras en función de su valor de frecuencia relativa

tanto en la Vista de Est́ımulo como en la Vista de Gráfico Radial.

Cuando ocurre una fijación, es necesario saber dónde se fijaron los ojos en la palabra

inicialmente (Posición de Aterrizaje), la duración de esta fijación y el diámetro de la
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pupila en ese punto. Estas Posiciones de Aterrizaje se visualizan donde la espiral exterior

se interrumpe. En el punto correspondiente de la espiral interior, el Diámetro de la Pupila

se representa mediante un ćırculo de color. El Tiempo de Mirada, calculado sobre la base

de la Duración de la Fijación en la palabra, puede obtenerse al pasar el cursor sobre la

palabra (ver Figura 4.2E). Finalmente, las transiciones se visualizan como segmentos en

la espiral exterior. Tanto la Dirección como el Tipo de Transición se identifican mediante

el color del segmento de arco que corresponde a la transición. En el caso del Tipo de

Transición, puede ser intra-palabra o inter-palabra, correspondiendo al verde-azul y azul,

respectivamente. La Dirección de la Transición relativa a una fijación puede ser hacia

adelante o hacia atrás y se representa en azul o gris, respectivamente. Las caracteŕısticas

adicionales de la transición (ver Tabla 4.1) se obtienen pasando el cursor sobre el arco de

transición (ver Figura 4.2D).

Cabe destacar que todas las caracteŕısticas cualitativas se visualizan simultáneamente

en el gráfico radial principal. Otras caracteŕısticas cuantitativas, como la longitud de la

palabra y el diámetro de la pupila, se muestran cualitativamente. Estas últimas, aśı como

otras caracteŕısticas cuantitativas, se muestran numéricamente bajo demanda. Los resul-

tados ilustran cómo la técnica de visualización desarrollada permite analizar los datos de

seguimiento ocular durante la lectura de micro-historias, considerando la mayoŕıa de sus

caracteŕısticas simultáneamente y en el contexto del est́ımulo. Estos resultados subrayan

el potencial de la técnica para realizar un análisis visual de los movimientos oculares en

la lectura de micro-historias, permitiendo integrar y correlacionar las principales carac-

teŕısticas.

4.4.5. Comparación

En la Sección 4.2.2 se discuten las limitaciones y la utilidad de los métodos de van-

guardia para visualizar datos de seguimiento ocular. Para entender mejor cómo la técnica

presentada es útil en este contexto, es preciso compararla con algunos de los métodos

empleados en la literatura. Se compara la técnica desarrollada con dos métodos actuales

que se consideran más relacionados con el enfoque propuesto: el Gráfico Radial de Transi-

ciones (RTG1) (Blascheck et al., 2017b) y el AlpScarf (AlpS) (Yang y Wacharamanotham,

2018) (ver Figura 4.8).

1Radial Transition Graph
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Figura 4.8: Comparación de las técnicas de visualización RTG y Alps para una micro-historia.

En el caso de RTC (A) no es posible identificar el orden en que se dan las transiciones entre pal-

abras y la repetición de color, cuando se excede una número determinado de AOIs, imposibilita

saber de qué palabra se trata. En cuanto al Alps (B), su mecanismo de definición de una escala

de colores en función del orden esperado de AOIs genera colores semejantes cuando la cantidad

de AOIs crece, y por lo tanto se vuelve más dif́ıcil de distinguir conforme la micro-historia tenga

más palabras.

En primer lugar, se considera analizar si el RTG y el AlpS soportan las caracteŕısticas

detalladas en la Tabla 4.1. Sin embargo, dado que la técnica propuesta en esta tesis fue

diseñada especialmente para est́ımulos textuales y teniendo en cuenta las caracteŕısticas

mencionadas anteriormente, se cree que una comparación taxativa no seŕıa justa. Por

lo tanto, se compara la efectividad de los métodos involucrados considerando las carac-

teŕısticas básicas del texto (Rayner et al., 2006), las caracteŕısticas básicas de las medidas

de seguimiento ocular (Holmqvist et al., 2011), y el diseño utilizado (Burch et al., 2008;

Kim y Draper, 2014).

La técnica propuesta en este trabajo de tesis codifica las caracteŕısticas básicas del

texto (longitud de palabra, frecuencia de palabra y posición de la palabra) y las medidas

básicas de seguimiento ocular (tiempo de fijación, fijaciones y variación del diámetro

pupilar) como se explicó en las Secciones 4.4.2 y 4.4.4. La posición original de las palabras

no se conserva en el método RTG ni está representada expĺıcitamente en el AlpS; sin

embargo, en este último se puede inferir a partir de las etiquetas de la barra de color. Ni

la longitud de las palabras (o el tamaño de las AOIs) ni sus frecuencias asociadas (o la

frecuencia de las AOIs) se codifican en ninguno de los dos métodos. Respecto a las medidas
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de seguimiento ocular, el tiempo de fijación se representa en el RTG como el tamaño de

los segmentos del anillo, pero ni la duración individual de las fijaciones, ni la variación

del diámetro pupilar, ni el orden temporal de las transiciones están representados en esa

técnica. Por otro lado, aunque en AlpS la duración de las fijaciones se codifica como el

ancho de los rectángulos, este método no permite representar la variación del diámetro

pupilar. Además, AlpS representa el orden de las transiciones utilizando componentes

visuales llamados montañas, valles y arroyos.

Además, es importante analizar si las técnicas de visualización se enfocan en las

caracteŕısticas espaciales o temporales de los datos. Las técnicas espaciales solo se enfocan

en cómo se distribuye la atención del participante (como el RTG), mientras que las

técnicas temporales representan el orden en el que se visitaron las AOIs (como el AlpS).

La técnica propuesta en esta tesis sigue un enfoque espacio-temporal, integrando ambos

aspectos, y tiene el potencial de codificar el comportamiento completo del participante en

una sola vista. Respecto a la disposición visual de los elementos, AlpS sigue un enfoque

cartesiano, que en el caso particular de una tarea de lectura, no escala bien cuando el

número de palabras (oraciones) es grande debido a un patrón entrecruzado. Las micro-

historias pueden tener múltiples AOIs y pueden ocurrir muchas transiciones entre éstas,

lo que puede llevar a la oclusión de los datos. La técnica propuesta y el RTG emplean un

enfoque radial, que ha sido estudiado como una alternativa para evitar estos problemas

y ayudar al análisis.

Finalmente, la técnica propuesta en esta tesis doctoral, al igual que el RTG y AlpS,

presenta problemas de escalabilidad. En los métodos RTG y AlpS, la limitación está dada

por las estrategias de coloreado que identifican cada AOI con un color único (RTG) o un

grupo de AOIs con una variación de tono o luminancia (AlpS), induciendo a que múltiples

y diferentes AOIs tengan la misma representación visual. Este es un problema cuando el

número de AOIs es mayor a una docena, que es un número pequeño en las micro-historias.

Como detallamos en la Sección 4.5.4, nuestro enfoque también presenta problemas de

escalabilidad, pero abordamos este problema integrando la vista de Est́ımulo.
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4.5. Escenarios de Uso

Durante la exploración de los datos en estudio, los expertos comúnmente formulan

varias preguntas e hipótesis a partir de éstos. La exploración visual es un proceso itera-

tivo en el que los usuarios adquieren conocimiento sobre los datos y construyen nuevas

preguntas utilizando su propia experiencia y la información adquirida. Este ciclo de reali-

mentación es posible gracias a las interacciones ofrecidas por la herramienta y a cómo los

usuarios pueden procesar o modificar los datos para descubrir información útil. Teniendo

esto en cuenta, se colaboró con un grupo de expertos en seguimiento ocular y neurocien-

cias para realizar tareas no remuneradas con la herramienta. Debido a que estos expertos

tienen conocimientos básicos en visualización, se les presentó lo esencial de la técnica para

aprovechar las utilidades que se ofrecen. Los expertos definieron un conjunto de preguntas

relevantes en la etapa inicial del análisis, según su experiencia previa:

Pregunta 1: La micro-historia requiere la máxima atención del lector. ¿Es posible

apreciar esta sobrecarga cognitiva a partir de los movimientos oculares y el com-

portamiento de la pupila?

Pregunta 2. ¿Es posible detectar visualmente los momentos en que el lector integra

la información del texto en la memoria?

Estas preguntas son un primer paso en el análisis y deben ser usadas como hallazgos

preliminares que podŕıan ser reformulados posteriormente para cubrir otro aspecto del

estudio o para detectar un caso particular. Para ilustrar cómo la técnica de visualización

diseñada y sus interacciones pueden ayudar en el análisis exploratorio de los movimientos

oculares durante la lectura de micro-historias, definimos dos escenarios de uso basados

en las preguntas formuladas.

A continuación, se proporcionan detalles sobre las micro-historias y los lectores involu-

crados en los escenarios de uso. Luego, se examina cómo el análisis de los datos obtenidos

de los registros de lectura puede ser abordado para responder las preguntas planteadas.

Se hace especial énfasis en que responder las preguntas planteadas implica analizar, en

su conjunto, varias de las caracteŕısticas listadas en la Tabla 4.1.
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4.5.1. Corpus de Micro-historias y Lectores

Para configurar los escenarios se utilizó un conjunto de 15 micro-historias en español

agrupadas por longitud. Para ser coherentes con la definición de micro-historia, la longitud

promedio del texto es de 54 (DE2=20) palabras y la longitud media de las palabras es

de 5 (DE=3) letras. Cuatro participantes (hablantes nativos de español) fueron parte de

nuestra sesión de grabación. Se seleccionaron personas jóvenes entre 25 y 35 años con

educación universitaria pertenecientes a nuestra institución. Ninguno de los participantes

mostró signos de problemas visuales ni recibió pago por su participación.

4.5.2. Escenario de Uso 1

Pregunta 1. La micro-historia requiere la máxima atención del lector. ¿Es

posible apreciar esta sobrecarga cognitiva a partir de los movimientos ocu-

lares y el comportamiento de la pupila?

Como se explicó en la Sección 4.3.2, diversas caracteŕısticas asociadas con los movimien-

tos de seguimiento ocular como, por ejemplo la dinámica pupilar y las fijaciones, se han

utilizado para evaluar la carga cognitiva en la lectura. La Fig. 4.9 muestra una sesión

de análisis particular donde un participante procesa el texto durante la lectura de una

micro-historia con énfasis visual en el comportamiento de la pupila (anillo interior), el

tiempo de fijación (gráfico radar) y las sacadas (anillo exterior). El objetivo de los ana-

listas es identificar las partes más relevantes de la micro-historia y su efecto en la lectura.

Al inicio de la sesión, los expertos analizan la variación del diámetro pupilar y se dan

cuenta rápidamente de que la parte central de la micro-historia resulta más relevante en

comparación con el resto del texto.

A medida que el participante avanza en el texto, el anillo interior muestra cómo el

diámetro pupilar aumenta considerablemente en la parte central del texto y luego disminu-

ye nuevamente antes de llegar al final de la micro-historia. Además, los expertos notan

que hay 3 sectores del texto donde el participante realiza regresiones mientras lee (ver

Figura 4.9A, 4.9B y 4.9C). En los sectores A y B, el lector realiza solo una regresión,

pero en el sector C, el número de regresiones aumenta. Luego, los expertos se enfocan en

2Desviación estándar
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Figura 4.9: Una sesión de análisis en la que los expertos identifican que la parte más relevante

del texto está en el medio de la micro-historia. El lector realiza regresiones en los sectores A, B

y C. Además, en el sector C el diámetro pupilar está dilatado y el tiempo de fijación permanece

alto para un conjunto de palabras consecutivas (D).Esto indica que este sector podŕıa ser el más

relevante para comprender la micro-historia.

el sector C, y después de explorar las diferentes caracteŕısticas codificadas en la visuali-

zación, les resulta claro que para un conjunto dado de palabras consecutivas, el tiempo

de fijación (tiempo total que un participante fija su mirada en una palabra) permanece

alto (ver Figura 4.9D) y la tasa de fijaciones disminuye. Para explorar la relación entre

la amplitud de las transiciones y el tiempo de fijación, los expertos usan el Panel de

Filtros seleccionando solo aquellas transiciones con pequeña amplitud, verificando que,

de hecho, las transiciones que involucran palabras con fijaciones más largas tienen menores

amplitudes (Figura 4.10).

Los expertos pudieron apreciar la relación visual entre el comportamiento de la pupila

y las transiciones entre palabras, revelando que la parte central del texto requiere más

atención para una mejor comprensión de la micro-historia por parte del participante, lo

que lleva a un gran número de fijaciones y sacadas para integrar la información cŕıtica.

Este aumento está relacionado con los cambios en el diámetro pupilar y muestra cómo

tanto el sistema oculomotor como el de memoria trabajan en armońıa para captar el

significado del texto.



80 CAPÍTULO 4. ANÁLISIS VISUAL DE LECTURA DE MICRO-HISTORIAS

Figura 4.10: Luego de aplicar un filtrado de las transiciones visibles en la vista de Gráfico

Radial hasta un valor de 2.70° grados visuales, se puede ver en las regiones delimitadas por

rectángulos rojos, que las mismas se producen en las palabras con mayor número de fijaciones.

4.5.3. Escenario de Uso 2

Pregunta 2. ¿Es posible detectar visualmente los momentos en que el lector

integra la información del texto en la memoria?

La demanda cognitiva de comprender un texto se refleja en los movimientos oculares

(ver Sección 4.3.2). Espećıficamente, un tiempo de fijación más largo en la última palabra

de una oración indica el tiempo necesario para entender una oración antes de pasar a la

siguiente.

La Figura 4.11 muestra cómo un lector particular procesa una micro-historia com-

puesta por dos oraciones. Para responder a la pregunta planteada, el analista comienza

explorando el gráfico radar para verificar si el lector pasa más tiempo al final de las

oraciones, presumiblemente integrando la información en la memoria. Al seleccionar la

última palabra de cada oración, ya sea desde la vista del Est́ımulo o directamente en el

gráfico radial principal, los tiempos de fijación de la palabra seleccionada y las palabras

relacionadas se resaltan en el gráfico radar, revelando que efectivamente el lector pasa

más tiempo en la última palabra de cada oración que en el resto de la respectiva oración

(ver Figura 4.11B y 4.11C). Además, el lector sólo realiza una regresión durante toda la

lectura (ver Figura 4.11A) al final de la primera oración. Los analistas suponen que, al

retroceder, el lector se da otra oportunidad para examinar visualmente una región del
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texto que podŕıa encontrar dif́ıcil de entender.

Figura 4.11: Una sesión de análisis donde un lector particular procesa una micro-historia

compuesta por dos oraciones. El lector solo realiza una regresión al final de la primera oración

(A, sector 1) durante toda la lectura. Al seleccionar la última palabra de cada oración, los

analistas notan que el lector pasa más tiempo en la última palabra de cada oración (B y C).
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La Figura 4.12 muestra otra sesión de análisis, en la que un lector procesa otra micro-

historia también compuesta por dos oraciones. En este caso, el lector también pasa más

tiempo en los ĺımites de las oraciones (ver Figura 4.12A), pero realiza dos regresiones que

llamaron la atención de los analistas. En ambas regresiones, el lector retrocede a palabras

distantes en el texto, y ninguna regresión se corresponde con el final de las oraciones.

Los analistas concluyen inicialmente que quizás el lector necesita retroceder porque se

encontró con una palabra desconocida o poco frecuente. El analista luego activa la codi-

ficación de frecuencia de palabras y se aprecia que, en realidad, las palabras involucradas

en las regresiones son palabras de baja frecuencia, lo que explica la razón de la regre-

sión. Además, gracias a la vista interconectada del Est́ımulo, los analistas descubrieron

que este lector muestra un comportamiento interesante. Al seleccionar las regresiones, los

analistas notaron que en ambas regresiones la palabra objetivo está colocada encima de

la palabra origen en la ĺınea superior inmediata del texto en el est́ımulo original.

4.5.4. Limitaciones

La escalabilidad visual y perceptual es un aspecto importante a considerar. Si el

participante realiza muchas transiciones hacia atrás, el espacio requerido para dibujar

las mismas crece por un factor de dos. Esta situación resulta en una gran separación

entre el anillo de palabras y el arco de transición en una parte del texto. Esta limitación

también puede ocurrir en el gráfico Radial principal que, aunque más adecuado que una

representación lineal, presenta una limitación cuando el número de palabras aumenta.

Este problema se ha resuelto parcialmente reduciendo el tamaño de la fuente. Aunque

puede llegar al ĺımite de legibilidad en el gráfico Radial, en la vista de Est́ımulo el texto

aún puede leerse con la misma claridad con la que se presenta a los lectores. De esta

forma, el usuario puede analizar el gráfico Radial y siempre saber, independientemente

del tamaño de la micro-historia, a qué palabra corresponde un sector del anillo en el

gráfico Radial.

Por otro lado, cuando el participante realiza muchas fijaciones en una región particular

del texto, los ćırculos que representan cada fijación pueden superponerse. Esta superposi-

ción puede considerarse un indicador visual de aquellas áreas en las que el participante

prestó más atención. Sin embargo, se considera que pueden ser necesarias interacciones

espećıficas para lidiar con la superposición, y se planea trabajar en esto como parte del
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trabajo futuro. Un enfoque interesante podŕıa ser la generación de clusters para aque-

llas regiones densas de fijaciones y proporcionar las interacciones correspondientes para

manipularlas.

En términos de rendimiento computacional, la técnica tiene una complejidad de

O(n+m), donde n es el número de palabras de una micro-historia y m es el número

de transiciones realizadas por el participante. En ese sentido, cuando el tamaño de la

micro-historia alcanza el ĺımite de palabras establecido, el número de transiciones crece

en consecuencia, lo que hace que el tiempo para generar el gráfico sea más lento.

4.6. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este caṕıtulo se detalla el proceso de diseño y desarrollo de una nueva técnica de

visualización para analizar los datos de eye tracking durante la lectura de micro-historias.

La misma está dirigida a aquellos usuarios de la tecnoloǵıa de seguimiento ocular, tan-

to cient́ıficos como profesionales. También se ofrece una clasificación detallada de las

caracteŕısticas más relevantes que deben tenerse en cuenta durante la lectura de micro-

historias (ver Tabla 4.1). Estas son integradas en la técnica de visualización propuesta con

las correspondientes interacciones asociadas, a fin de facilitar la exploración y el análisis.

Como resultado del trabajo descrito en este caṕıtulo, los resultados obtenidos se publi-

caron en el art́ıculo titulado Visual analysis of eye movements during micro-stories read-

ing (Luque et al., 2022). La publicación de una nueva técnica de visualización para

analizar datos de eye tracking, y en particular, el uso novedoso de micro-historias como

est́ımulo, contribuye a comprender cómo las diferentes caracteŕısticas relevadas influyen

en la lectura. De esta manera, es posible para los expertos determinar y analizar las

relaciones que existen entre ellas y su efecto en los procesos cognitivos asociados.

Finalmente, se espera aplicar esta técnica a problemas espećıficos del dominio rela-

cionados con el uso de la lectura de micro-historias. Resulta particularmente interesante,

por ejemplo, estudiar si cada micro-historia tiene un patrón de lectura caracteŕıstico

cuando la lee un lector promedio. Además, se planea extender la técnica de visualización

centrándose en la comparación de múltiples lectores y micro-historias.
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Figura 4.12: Una sesión de análisis donde un lector particular procesa una micro-historia

compuesta por dos oraciones. El lector pasa más tiempo al final de las oraciones (A.1 y A.2) y

realiza dos regresiones en toda la lectura (B y C). Gracias a la vista correlacionada de Est́ımulo,

los analistas descubrieron que en ambas regresiones la palabra objetivo está colocada encima

de la palabra fuente en la ĺınea superior inmediata del texto en el est́ımulo original.



Caṕıtulo 5

Análisis Visual de Lectura de

Oraciones

Este caṕıtulo explora el desarrollo y la aplicación de técnicas de visualización, enfati-

zando su rol en el análisis de comportamientos relevantes durante la lectura de oraciones

cortas (de alta y baja predictibilidad) y proverbios. Usando estas técnicas, los investi-

gadores comprenden mejor cómo las personas leen y procesan las oraciones, por medio

del análisis de las diferentes medidas relacionadas a los movimientos oculares. También

se presenta una herramienta innovadora de exploración visual llamada SentenceVis que

combina aprendizaje automático y visualización de datos, permitiendo la exploración

interactiva de datos de seguimiento ocular para identificar patrones y asociaciones rela-

cionadas con el comportamiento durante la lectura. Esta herramienta, desarrollada en

el contexto de este trabajo de tesis, brinda la posibilidad de potenciar la investigación

en los procesos cognitivos al ofrecer diversas perspectivas de los datos recolectados, para

identificar comportamientos que puedan traducirse en marcadores cognitivos de interés.

Mediante el uso de la misma es posible comprender de forma visual cada una de las eta-

pas que intervienen en el proceso de toma de decisiones, lo cual permite identificar qué

variables tienen mayor relevancia para caracterizar compartimientos espećıficos.

5.1. Introducción

La tecnoloǵıa de seguimiento ocular ha emergido como una herramienta poderosa

para comprender diversos aspectos del comportamiento humano mediante el análisis de

85
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los movimientos oculares en respuesta a diferentes est́ımulos. Al capturar dónde y cuánto

tiempo una persona observa áreas espećıficas, los datos de seguimiento ocular ofrecen

una rica fuente de información que puede ser utilizada en diversos campos, incluyendo

psicoloǵıa, neurociencia, interacción humano-computadora y marketing. Sin embargo, el

gran volumen y la complejidad de los datos de seguimiento ocular requieren técnicas

de visualización efectivas para hacer los datos más accesibles e interpretables para los

investigadores.

Visualizar los datos de seguimiento ocular implica transformar los puntos de mira-

da crudos, los patrones de fijación y las sacadas en representaciones significativas como

mapas de calor, gráficos de mirada y superposiciones dinámicas, entre otras. Estas vi-

sualizaciones no solo ayudan a identificar patrones y tendencias en los datos, sino que

también facilitan la comparación de la locación de la atención visual entre diferentes suje-

tos o condiciones. El desarrollo y la mejora de los métodos de visualización son esenciales

para maximizar el valor de los estudios de seguimiento ocular, permitiendo una compren-

sión más profunda del comportamiento visual y promoviendo una toma de decisiones

informada en aplicaciones como la investigación cognitiva.

En este caṕıtulo, se presenta un enfoque basado en aprendizaje automático y análisis

visual para analizar datos de lectura de oraciones, con el objetivo de caracterizar el

comportamiento de adultos jóvenes y mayores. Dichas oraciones tiene la particularidad

de agruparse en oraciones de baja y alta predictibilidad, y proverbios. Esta caracteŕıstica

permite estudiar cómo las propiedades semánticas del texto afectan a los procesos internos

de lectura de una persona, y cómo terminan influenciando estos las distintas estrategias

de búsqueda visual.

La principal contribución es el diseño y desarrollo de una herramienta de análisis visual

y sus correspondientes interacciones que facilitan la comprensión de diferentes aspectos

del procesos de lectura, tanto a nivel de transiciones como de pupila. Esto permite mejorar

la interpretabilidad de los resultados obtenidos de los distintos grupos etarios en función

de los movimientos oculares registrados, identificando qué caracteŕısticas y/o variables

tienen mayor relevancia. Además, se detalla un escenario de uso extensivo que ilustra

cómo emplear la herramienta en la realización de una tarea de interés para los expertos

en el dominio.
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5.2. Trabajo Relacionado

El campo del seguimiento ocular experimentó avances significativos en los últimos años

en lo que respecta a su visualización y a la evaluación de procesos cognitivos durante la

lectura. La tecnoloǵıa de seguimiento ocular ha proporcionado a los investigadores una

herramienta poderosa para investigar cómo los individuos procesan textos e imágenes

en pantallas y materiales impresos. Esta investigación tiene aplicaciones prácticas en la

mejora de la comprensión lectora, el diseño de interfaces de usuario y la accesibilidad

para personas con dificultades de lectura, entre otras.

Como se detalló en el Caṕıtulo 3, existen distintas técnicas de visualización que

pueden ser empleadas para el análisis de los datos obtenidos de experimentos de eye

tracking (Chan, 2006; Blascheck et al., 2017b; Aigner et al., 2023). Estas visualizaciones

permiten a los investigadores obtener información sobre las estrategias de lectura, como el

orden en que los lectores se enfocan en elementos espećıficos, la duración de las fijaciones

y los patrones de sacádicas.

Otro aspecto importante se refiere a la evaluación de los procesos cognitivos durante

la lectura utilizando seguimiento ocular. Los investigadores han utilizado el seguimiento

ocular para investigar varios fenómenos cognitivos, como la identificación de palabras, el

análisis de oraciones y la comprensión de textos cortos (ver Caṕıtulo 4). Al analizar los

movimientos oculares, los investigadores pueden obtener información sobre los mecanis-

mos de atención, el rol del contexto semántico en la lectura y cómo los procesos cognitivos

cambian bajo diferentes condiciones, como leer bajo restricciones de tiempo o con dis-

tracciones (Bax, 2013; Kruger et al., 2013).

Además, los estudios han explorado las aplicaciones del seguimiento ocular en entornos

educativos (Was et al., 2016). Los investigadores han utilizado el seguimiento ocular

para entender las dificultades de lectura y desarrollar intervenciones para personas con

trastornos de lectura, como la dislexia (Rello y Ballesteros, 2015).

El desarrollo de visualizaciones de seguimiento ocular ha mejorado la interpretabili-

dad de los datos, mientras que la evaluación de los procesos cognitivos ha tenido un

impacto en diversos aspectos de la lectura, desde el reconocimiento de palabras hasta

la comprensión. Estos conocimientos tienen aplicaciones prácticas en campos como la

educación, la accesibilidad y el diseño de interfaces de usuario, con el potencial de mejorar

la experiencia de lectura para personas de diferentes grupos etarios y con habilidades
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diferentes.

Por otro lado, el uso de aprendizaje automático se ha convertido en una herramienta

esencial para el análisis de datos de seguimiento ocular, lo que permite a los investigadores

extraer valiosos conocimientos de esta compleja información de manera más eficiente.

Estos algoritmos están entrenados para detectar y categorizar patrones de movimiento

ocular (Lüken et al., 2022), como fijaciones, sacadas y smooth pursuit1, al mismo tiempo

que manejan grandes conjuntos de datos y automatizan el procesamiento de datos.

Sin embargo, el uso del aprendizaje automático para el análisis de este tipo plantea

un desaf́ıo relacionado con la interpretabilidad. Para abordar esta preocupación, los in-

vestigadores han recurrido cada vez más a técnicas de Inteligencia Artificial Explicable

(XAI 2) (Nauta et al., 2023). Los métodos XAI tienen como objetivo proporcionar expli-

caciones comprensibles para los humanos sobre las predicciones de los modelos de apren-

dizaje automático, lo que facilita que los expertos conf́ıen en los resultados obtenidos.

Esta integración de XAI con el análisis de datos de seguimiento ocular no solo mejora la

confiabilidad de los hallazgos, sino que también profundiza la comprensión de los procesos

cognitivos involucrados en la lectura.

En este caṕıtulo se presenta el diseño y el desarrollo de una herramienta de análisis

visual que permite combinar distintas técnicas de visualización de datos de eye tracking

y enfoques de aprendizaje automático. Además, se proveen técnicas que permiten inspec-

cionar los resultados obtenidos de los modelos de clasificación empleados para caracterizar

a los participantes en jóvenes y adultos.

5.3. Contexto

5.3.1. Medidas de Eye-Tracking

Tal como se detalló en el Caṕıtulo 2 existen diversas medidas asociadas a los movimien-

tos oculares que pueden ser empleadas para evaluar el comportamiento de un sujeto en

determinada tarea.

Para poder analizar los datos correspondientes a la lectura de oraciones, es preciso

incorporar una serie de medidas relacionadas a la pupila que se describen a continuación:

1Seguimiento Suave
2Explainable Artificial Intelligence
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Figura 5.1: Descripción del pipeline empleado para el procesamiento y clasificación de datos

empleando un enfoque de aprendizaje automático para series temporales.

Diámetro: Es el tamaño de la pupila, que puede medirse en miĺımetros o ṕıxeles.

El diámetro de la pupila está influenciado por diversos factores, como cambios en

la intensidad de la luz, carga cognitiva y excitación emocional. El diámetro de la

pupila puede utilizarse para evaluar la carga cognitiva.

Dinámica: Se refiere a los cambios en el diámetro de la pupila a lo largo del tiempo.

La dinámica pupilar puede utilizarse para evaluar el tiempo y la precisión de los

procesos atencionales, los efectos de la carga cognitiva sobre el procesamiento vi-

sual y los efectos del envejecimiento, y los trastornos neurológicos sobre el sistema

nervioso autónomo.

5.3.2. Modelos de Aprendizaje Automático

En este trabajo se implementan modelos de aprendizaje automático para analizar y

detectar comportamientos de interés relacionados con la lectura. Estos modelos fueron

entrenados utilizando el corpus de oraciones de referencia (Fernández et al., 2016b) y se

aplicaron para identificar patrones, tendencias y anomaĺıas durante la lectura.

En la Figura 5.1 se ilustra cómo los distintos conceptos explicados a continuación se

integran y articulan para conformar un modelo de clasificación que será utilizado para

distinguir entre los grupos de interés para los expertos.
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Autoencoder Long Short-Term Memory

La Long Short-Term Memory3 (LSTM) es un tipo de Red Neuronal Recurrente

(RNN4) diseñada para abordar el problema del desvanecimiento del gradiente en las RNN

tradicionales. Las redes LSTM utilizan un mecanismo interno para recordar u olvidar se-

lectivamente información a lo largo del tiempo, lo que les permite capturar dependencias

a largo plazo en datos de series temporales.

Los autoencoders5 LSTM pueden ser utilizados para la compresión de datos de series

temporales y la extracción de caracteŕısticas. La estructura del autoencoder consiste en

un codificador y un decodificador, que se entrenan por separado para reconstruir los datos

de entrada. Durante las pruebas, solo se utiliza el codificador para extraer caracteŕısticas

de baja dimensionalidad que alimentan la red LSTM. Esto reduce la dimensionalidad de

los datos de entrada y mejora la eficiencia de la red LSTM.

Una forma de integrar un autoencoder en la estructura de la celda LSTM es integrar

directamente el codificador y el decodificador en la estructura de la misma. Esta simpli-

ficación optimiza el flujo de información en la celda, lo que resulta en un mecanismo de

actualización del estado más robusto y eficiente para gestionar las dependencias tanto a

corto como a largo plazo.

Modelos de Fusión

En el caso particular de los movimientos oculares, la serie temporal que los describe

es multidimensional, ya que incorpora información relativa tanto a la posición cartesiana

(coordenadas x e y) como a la pupila (valor de registro) en cada instante de tiempo

que está determinado por la frecuencia de muestreo. Adicionalmente, puede contener

mayor información agregada como la velocidad, la aceleración, la presencia de parpadeo,

dependiendo de la configuración inicial con la que se haya provisto al equipo de registro.

Por conveniencia en la facilidad de cómputo, trataremos a cada dimensión como una

serie temporal unidimensional, por lo cual para una serie temporal de Nx3 dimensiones

se define un conjunto de 3 series temporales de Nx1 que la representa. Esto requiere una

nueva forma de procesar dichas series para combinarlas y capturar toda la información y

3Una posible traducción al español es Memoria a Corto Plazo Prolongada.
4Recurrent Neuronal Network.
5Una posible traducción al español es Auto-codificador.
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las relaciones útiles. Los esquemas de fusión se pueden dividir en tres grupos:

Fusión Temprana: las caracteŕısticas de los datos se extraen antes de la fusión para

manejar diferentes tasas de muestreo. Además, es importante tener en cuenta el

tipo de fuentes de datos (continuas o discretas) y cómo fusionarlas. Estos procesos

convergen en un vector muy grande y denso que combina todas las caracteŕısticas

de todas las modalidades.

Fusión Conjunta: esta es una alternativa intermedia entre la fusión temprana y la

fusión tard́ıa, donde se generan capas de caracteŕısticas ocultas para crear repre-

sentaciones de caracteŕısticas intermedias. Estas representaciones extráıdas de los

datos de entrada se utilizan por el clasificador.

Fusión Tard́ıa: este enfoque se centra en la etapa de toma de decisiones, y para

cada modalidad, se construye un clasificador y sus predicciones se combinan. Por

lo general, la fusión tard́ıa da un mejor rendimiento porque los errores de múltiples

modelos no están correlacionados. Determinar cómo fusionar varios modelos no

es una tarea trivial y existen muchas técnicas adecuadas según los requisitos del

problema (reglas de Bayes, fusión máxima y fusión promedio).

Para este trabajo, utilizamos el esquema de Fusión Tard́ıa debido a sus flexibilidad

para adaptarse a distintas fuentes de datos y a su capacidad para proporcionar un mejor

análisis de los métodos empleados.

Explicabilidad del Aprendizaje Automático

La explicabilidad de un modelo es uno de los requisitos fundamentales en la actuali-

dad para comprender su comportamiento y la calidad de sus predicciones. Dependiendo

del tipo de análisis, es posible contar con métodos que permiten interpretaciones tanto

locales como globales, ofreciendo información a nivel general y por instancia de datos.

Mediante representaciones visuales, los patrones y relaciones complejas presentes en los

datos se hacen más accesibles, lo que posibilita a los investigadores identificar tenden-

cias, anomaĺıas y otros aspectos relevantes. Asimismo, las herramientas de visualización

facilitan la comparación y el análisis de las predicciones del modelo, y las explicaciones

derivadas de dichos métodos se alinean con la estructura de los datos y el proceso de

toma de decisiones del modelo.
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5.4. Requerimientos de Diseño

La herramienta propuesta en este trabajo es el resultado de la revisión de las tareas

realizadas por expertos en ciencias cognitivas, seguimiento ocular y visualización de datos.

Para llevar a cabo este proceso, se planificaron reuniones y discusiones que permitieron

aclarar qué esperaban los expertos de una solución basada en análisis visual. Se detectaron

los siguientes requisitos:

R1: Proporcionar una visión general de todos los participantes para un determinado

conjunto de oraciones

Los expertos se enfocan en detectar los comportamientos generales de los participantes

que leen diferentes tipos de oraciones. Su objetivo es comprender las diferencias tempo-

rales y espaciales entre dos o más participantes. Por lo tanto, los participantes deben

poder:

Seleccionar un tipo particular de oración para que el experto analice como leen los

participantes.

Determinar a simple vista cómo difieren los caminos de dos participantes (o conjunto

de participantes).

Determinar si existe una diferencia temporal entre los participantes, es decir, cual

participante demoró más (o menos) en completar la lectura de una oración.

Detectar valores at́ıpicos en los datos.

R2: Soportar la exploración de una sola oración a nivel de pupila y de transiciones

Los expertos expresaron su necesidad de realizar análisis más detallados, permitiendo

la comparación simultánea de los aspectos temporales y espaciales de los datos. Para

lograr una comprensión más precisa del proceso de lectura, es esencial considerar tanto

la variación temporal de la pupila durante la lectura como la estructura y la dinámica

de las transiciones en el texto. Estas dos dimensiones proporcionan información com-

plementaria que permite analizar cómo los movimientos oculares y las propiedades del

texto interactúan, facilitando aśı el poder obtener una comparación más adecuada. Por

lo tanto, la herramienta debe permitir lo siguiente:

Visualizar la variación de la pupila a lo largo del tiempo.
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Visualizar la distribución de transiciones en la oración.

Interactuar con ambos aspectos para analizar cómo uno impacta en el otro.

Permitir el análisis individual (o grupal) de los participantes.

R3: Permitir el análisis del impacto de las caracteŕısticas de la oración en los movimien-

tos oculares

Uno de los aspectos más relevantes para los expertos es el conjunto de oraciones

utilizado para recopilar la información. Como se explicará más adelante, este conjunto

de datos contiene algunas propiedades que son de interés para comprender ciertos com-

portamientos de los movimientos oculares y, por lo tanto, cómo se desarrolla el proceso

cognitivo del participante. La lista de tareas necesarias para cumplir con este requisito

incluye:

Seleccionar propiedades espećıficas de la oración.

Detectar regiones de interés en función de una propiedad espećıfica.

Examinar el impacto de esa propiedad en los movimientos oculares.

R4: Apoyar la inspección de la relación entre el corpus de oraciones y los datos de

seguimiento ocular

Para interpretar los resultados obtenidos, considerando todas las lecturas realizadas

por los participantes y el corpus de oraciones, los expertos necesitan una visión global

que les permita detectar cualquier agrupamiento entre individuos jóvenes y adultos. Para

lograr esto, los expertos deben poder:

Obtener una visión general de la distribución de los datos de lectura utilizando

alguna técnica de reducción de dimensionalidad.

Obtener una visión general del corpus de oraciones que permita establecer grupos

similares entre ellas.

Inspeccionar y comparar subgrupos de datos de lectura y/o de oraciones.
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5.5. Datos y Materiales

El conjunto de datos utilizado en este estudio consiste en un corpus de oraciones

previamente recopiladas por Fernández et al. (2016c, 2015) durante un experimento de

seguimiento ocular en la lectura. Estas oraciones fueron seleccionadas por su relevancia en

la medición del rendimiento cognitivo durante la lectura y poseen propiedades espećıficas

que permiten un análisis profundo de este aspecto cŕıtico de la comunicación escrita. La

elección de este corpus se basa en la premisa de que, al utilizar un conjunto de datos

con estas caracteŕısticas, podemos obtener resultados más significativos y aplicables en

el campo de la comprensión lectora.

5.5.1. Participantes

El conjunto de datos se construyó a partir de las sesiones de lectura de un grupo de

40 individuos. Este grupo se dividió en un grupo joven y un grupo adulto, compuesto por

jóvenes y mayores respectivamente, donde ambos son sanos y no presentaban trastornos

neurológicos. En el caso del grupo joven la edad promedio es 25 años, en tanto que

en el grupo adulto el promedio de edad es 69 años. A cada grupo se le indicó leer un

número similar de oraciones (aproximadamente 100 oraciones) de algunos de los tipos

mencionados a continuación.

5.5.2. Tarea y Est́ımulos

El conjunto de datos consta de oraciones escritas en español que pueden clasificarse

en refranes, oraciones de baja predictibilidad y oraciones de alta predictibilidad. Los

refranes son dichos comúnmente conocidos en la sociedad y consisten en palabras que son

de uso cotidiano para todos. Los otros dos grupos se refieren a oraciones de baja y alta

predictibilidad construidas a partir de un experimento de cloze task6 para determinar qué

palabras son más propensas a ocurrir durante la lectura. Este experimento se realiza antes

de la lectura de todos los participantes y sirve como base al emplear un pequeño grupo

de individuos sanos para determinar el valor próximo de una palabra. De esta manera,

un sujeto analiza múltiples oraciones e intenta determinar la siguiente palabra que podŕıa

aparecer a medida que lee. Esto permite un cálculo emṕırico de la predictibilidad de las

6Tarea de completar palabras
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oraciones como una suma ponderada de los valores de predictibilidad de cada palabra

que la compone.

Además, como mecanismo de validación y comprensión, se añadieron preguntas de

control después de cada oración para determinar si los sujetos comprend́ıan lo que léıan.

Esto proporciona un conjunto de datos válido con valor semántico para el análisis de la

lectura.

5.6. SentenceVis

En esta sección, se describen las decisiones de diseño de la herramienta SentenceVis

y su arquitectura. Es importante destacar que ésta es una herramienta end-to-end7 que

cubre el análisis desde la adquisición de los datos crudos hasta la generación de visual-

izaciones que aportan valor para el análisis del comportamiento basado en la lectura.

5.6.1. Representaciones Visuales

A continuación se describe cómo se encuentra construida la herramienta propuesta

para manejar los datos relacionados con la lectura de oraciones. Se detallan las trans-

formaciones de los datos en cada una de las vistas propuestas, con el fin de destacar

comportamientos espećıficos y generales que resulten de utilidad para los expertos. En

cada una de las etapas, las representaciones propuestas buscan resaltar los elementos y las

relaciones de interés para los expertos, teniendo en cuentas los requerimientos descriptos

en la Sección 5.4.

Vista General

Esta vista basada en el requerimiento R1 (ver Figura 5.2) proporciona una perspec-

tiva global de las diversas oraciones a través de una técnica visual basada en glifos, lo

que permite determinar el número de transiciones y cambios pupilares de cada partici-

pante a lo largo del tiempo. Los glifos se encuentran organizados de forma matricial, de

manera tal que las filas corresponden a cada participante y las columnas también. Esta

organización matricial se encuentra dividida en tres secciones bien definidas, cada una

ofreciendo información diferente del proceso de lectura:

7Extremo a extremo
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Figura 5.2: Vista General de SentenceVis. Matriz de glifos que representan el comportamiento

individual de un participante cuando lee una determinada oración, aśı como también, la com-

paración entre participantes.

Diagonal: Contiene el glifo que representa a cada participante. Representa el cam-

bio pupilar del participante a lo largo de toda la lectura, e indica los peŕıodos de

lectura continua, sin regresiones, además de la cantidad de veces que se realizaron

regresiones, en el caso de que se hayan producido.

Sub-matriz Triangular Inferior: Muestra un glifo que representa la combinación de

lecturas entre un par de participantes, indicando qué partes del camino comparten y

cuáles no. Además, proporciona información sobre el valor pupilar más significativo

entre ambos.

Sub-matriz Triangular Superior: Utiliza una representación rectangular coloreada

para indicar qué participante tardó más tiempo en completar la lectura de la oración.

Esto ayuda a determinar si el número de re-lecturas está influenciado por el tiempo

total de lectura.

El principal elemento visual en esta vista es el glifo que representa el comportamiento

de un participante y la comparación entre pares. A continuación, se detallará la construc-

ción de cada uno de los glifos utilizados, según el propósito para el que fue diseñado.

La Figura 5.3 detalla el proceso de construcción del glifo que representa la lectura de
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un participante y corresponde a los glifos ubicados en la diagonal principal. En este caso,

como se indica en (A), se comienza a partir de los datos que representan el scanpath que

define las fijaciones y las sacadas que unen a las mismas. En negro se indican las sacadas

que representan que las fijaciones se realizaron de manera secuencial hacia adelante y

en rojo aquéllas que exhiben un comportamiento regresivo, como consecuencia de que el

participante volvió hacia atrás para hacer una re-lectura.

En (B) se genera la la construcción inicial del glifo a partir de los datos del scanpath,

donde el tamaño en ancho del mismo se refleja mediante un escalamiento el ancho que

ocupa la oración en pantalla. Un grupo continuo de sacadas (progresivas o regresivas)

son agrupadas de manera secuencial en un solo segmento para indicar que en esa región

espacial la lectura fue continua. Aśı se tiene que que las dos primeras sacadas constituyen

la base del glifo, en tanto que la tercera sacada implica un movimiento hacia atrás en

la lectura, por lo que se añade un offset en altura para resaltar este comportamiento.

Este proceso se ejecuta de forma iterativa hasta completar todas las sacadas, teniendo en

cuenta que siempre que haya un cambio en el sentido de la lectura se deberá añadir un

nivel en altura.

Finalmente en (C) se añade el color final basado en una escala amarillo-verde para

indicar los cambios en la dinámica pupilar del participante.

Para el caso del glifo de comparación entre dos participantes (correspondientes a la

sub-matriz Triangular Inferior), como se ve en la Figura 5.4, el mismo se construye a

partir de la superposición de los glifos individuales que los identifican. Esta superposi-

ción permite identificar qué regiones espaciales de la oración son visitadas por ambos

participantes y cuáles no. Para mantener la consistencia en cuanto al criterio de que el

coloreo del glifo debe reflejar el comportamiento pupilar, se debe realizar una operación

adicional para asegurar que se resalten de forma adecuada los patrones de interés. Para

ello se asigna una nueva escala de colores para cada participante, empleando una escala

blanco-rojo para el participante 1 y una blanco-azul para el participante 2. Esto permite

que en las regiones donde se genere la superposición espacial de datos entre dos partici-

pantes, se evalúa cuál tiene el mayor valor de dinámica pupilar y se colorea ese sector con

la escala de color correspondiente. De este modo, es posible preservar en el glifo final las

dinámicas propias de cada participante que no se ven alteradas por la superposición con

el otro.
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Figura 5.3: Ejemplificación del procedimiento de construcción de glifo empleado en la Vista

General. (A) Scanpath asociado a un participante. (B) Construcción inicial del glifo, donde las

secciones negras y rojas indican sentidos hacia adelante y hacia atrás respectivamente de la

lectura. (C) Construcción final del glifo con el coloreo teniendo en cuenta la dinámica pupilar.

Figura 5.4: Ejemplificación del procedimiento de construcción del glifo de comparación entre

un par de participantes.

En cuanto a la marca cuadrada situada en la Sub-matriz Triangular Superior, la

misma representa cuál de los dos participantes comparados demoró más en completar la

lectura mediante el uso del color y el tamaño. Se emplea una escala de color divergente

entre rojo y azul para indicar cual es la diferencia temporal entre un participante A y

un participante B respectivamente. Por otro lado, se emplea el tamaño de la marca para

reforzar de manera cuantitativa que tan grande es la diferencia temporal entre las lecturas
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de los participantes.

Vista de Oraciones

Esta vista basada en los requerimientos R2 y R3 (ver Figura 5.5) permite un análi-

sis detallado de cómo una oración es léıda por los participantes. Se proporcionan dos

visualizaciones para analizar diferentes aspectos relacionados con la dinámica pupilar y

el análisis espacial de las fijaciones. La dinámica pupilar se analiza temporalmente en

función de las fijaciones para determinar cómo el tiempo de fijación se relaciona con

el tamaño de la pupila. En contraste, el análisis espacial identifica qué palabras en la

oración fueron las más relevantes teniendo en cuenta las transiciones realizadas por los

participantes.

La Figura 5.5 A muestra la visualización espacial, ajustada por el largo de la oración

más un offset a los lados, indicando aśı las regiones de la oración que tuvieron mayor

relevancia para el participante. Para identificar el grupo etario al que pertenece cada

participante se emplea el color rosa para los adultos y el color gris para los jóvenes.

Esta representación visual condensa de forma horizontal las transiciones entre las dis-

tintas palabras, dando lugar a regiones con mayor intensidad cuando existen múltiples

transiciones solapadas.

La Figura 5.5 B indica la dinámica pupilar donde el gráfico se encuentra ajustado por

el tiempo máximo de lectura entre los participantes, en donde cada segmento corresponde

a una fijación; la longitud de dicho segmento indica la duración y el color, el valor de

dinámica pupilar asociado. En los intervalos de tiempo en los que no hay datos registrados

se deja un espacio en blanco, en tanto que en la parte inferior de cada fila se añade una

barra para representar una transición que une dos fijaciones consecutivas y se colorea de

acuerdo al tipo. Para el caso de transiciones hacia adelante se emplea el color gris, en

tanto que para transiciones regresivas se usa el color celeste.

En la parte superior, se muestra la oración analizada, desglosada y coloreada según

dos parámetros semánticos relevantes: frecuencia y predictibilidad. La predictibilidad,

detallada en el trabajo de Biondi et al. (2018a), es un valor que se encuentra en el

rango de -2.55, para indicar palabras con predictibilidad baja y +2.55 para los casos de

alta predictibilidad. Para el caso de la frecuencia, lésta es calculada tomando en cuenta
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Figura 5.5: Vista de Oraciones de SentenceVis. Relación entre el est́ımulo y sus propiedades

semánticas con las medidas propias del movimiento ocular. EnA se muestra las representaciones

visuales espaciales que permiten identificar qué regiones de la oración fueron más relevantes para

los lectores. En rojo se marcan los participantes pertenecientes al grupo de adultos mayores y

en gris, al de los jóvenes. En este ejemplo, la última fila con textura de ĺıneas rayadas indica que

para ese participante no hay datos registrados para la oración seleccionada. En B se muestra

una representación temporal de las fijaciones y la dinámica pupilar que sirve como complemento

a la representación espacial. De esta manera es posible seleccionar un determinado segmento

temporal o espacial, y ver su impacto en su contraparte.

el Corpus de Referencia del Español Actual (CREA8) conformado por libros, noticias,

notas, para calcular la aparición de cada palabra. A fin de poder realizar una comparación

más adecuada, los valores absolutos de las frecuencias son transformados empleando un

logaritmo de base decimal.

Esta vista cuenta con un conjunto de interacciones que permiten manipular las diver-

8https://www.rae.es/banco-de-datos/crea

https://www.rae.es/banco-de-datos/crea
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sas representaciones visuales propuestas. Ambas representaciones permiten una selección

a nivel de participante para poder ver cómo es el impacto a nivel espacial y a nivel de

dinámica pupilar. Por otro lado, se proveen una serie de selectores que permiten ordenar

los participantes en función de algunos de los criterios provistos y colorear la oración en

función de las propiedades de la oración.

Vista de EDA Visual

Esta vista basada en el requerimiento R4 recibe la denominación EDA9 (ver Figu-

ra 5.6), por la sigla en inglés para la expresión Análisis Exploratorio de Datos, y es

utilizada para proporcionar representaciones de proyecciones multidimensionales inter-

conectadas que permiten analizar cómo la estructura semántica de las oraciones se rela-

ciona con las medidas capturadas en las lecturas realizadas por los participantes a lo largo

de todo el corpus de oraciones.

En esta vista se usan las representaciones condensadas de las distintas lecturas obteni-

das mediante el uso de los Autoencoders LSTM y que son posteriormente representadas

con el método de reducción dimensionalidad UMAP10. Esto permite identificar de forma

visual si las lecturas tienen caracteŕısticas que favorezcan la separación en los dos grupos

etarios identificados.

Además, las oraciones se codifican mediante su correspondiente representación vecto-

rial y luego son proyectadas visualmente usando la técnica UMAP (McInnes et al., 2018),

para identificar si su estructura permite agruparlas en los distintos tipos detallados.

5.7. Escenario de Uso

En esta sección se detalle un ejemplo de un escenario de uso en el que se puede

aplicar la herramienta propuesta SentenceVis. Éste es definido teniendo en cuenta las

necesidades de los usuarios expertos y el tipo de información que requieren para sus

estudios, en función de los requerimientos detallados en la Sección 5.4.

Una tarea relevante para los usuarios expertos es poder determinar, en función de

los datos obtenidos de la lectura, cómo se comportan los participantes en la lectura de

las distintas oraciones. Esto se logra utilizando datos referidos al diámetro de pupila y

9Exploratory Data Analysis
10Uniform Manifold Approximation and Projection
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Figura 5.6: Vista EDA Visual de SentenceVis. Proyecciones multidimensionales tanto del

corpus de oraciones como de los registros de lectura. En A se representan los registros de lectura

de todos los participantes y se encuentran coloreados de acuerdo al grupo al cual pertenecen, esto

es jóvenes (ROJO) y adultos mayores (AZUL). En B se muestra cómo se encuentran agrupadas

semánticamente los distintos tipos de oraciones del conjunto de datos, teniendo en cuenta su

representación vectorial que condensa sus propiedades intŕınsecas.

la posición espacial (representada por las coordenadas x e y), lo que permite aprovechar

el aspecto espacio-temporal y proporcionar un mejor entendimiento del proceso de lec-

tura. Además, las medidas derivadas de estos registros crudos (la dinámica pupilar, las

transiciones, las fijaciones) se pueden incorporar para obtener representaciones más con-

densadas que permitan caracterizar distintos grupos de datos.

Para llevar a cabo esta tarea, los expertos emplean la Vista de Oraciones para analizar

los datos de lecturas ordenados de acuerdo a la opción de transiciones regresivas, con el

fin de determinar si existe un agrupamiento distinguible entre los grupos de jóvenes y

adultos mayores (ver Figura 5.7). De acuerdo a este criterio de ordenamiento, los partici-

pantes adultos mayores (en rojo) están posicionados en la parte superior, mientras que

los participantes más jóvenes (en gris) están posicionados en la parte inferior. También

se pueden observar algunos ı́tems de datos at́ıpicos que inicialmente parecen tener un

comportamiento similar al grupo contrario.

El rectángulo negro en la Figura 5.7 A indica que el análisis espacial permite identificar

palabras en la oración que desencadenan re-fijaciones y re-lecturas, y estas palabras están
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relacionadas con sus caracteŕısticas semánticas, como el valor de predictibilidad explicado

en la Sección 5.5.2. Algunas de estas palabras que resulta relevantes son “la”, “araña”,

“que”, “siendo” y “mosca” que tienen un rol clave en comprender la oración, ya que la

misma es de tipo proverbio. Además, a través de las interacciones de textitbrushing y

linking, este comportamiento se puede vincular a la dinámica pupilar, confirmando que

estas palabras son desencadenantes cognitivos. Tal como se muestra en la Figura 5.8,

al seleccionar en cada fila las regiones espaciales donde más transiciones se realizaron

(que es resaltada mediante los rectángulos azules), es posible apreciar el impacto en la

dinámica temporal. La zonas delimitadas por los rectángulos negros en la representación

de la dinámica pupilar exhiben que se produce un cambio en el tamaño de pupila, lo cual

es esperable al tratarse de palabras de alta predictibilidad.

Figura 5.7: Utilización de la vista de Oraciones para poder identificar qué movimientos oculares

permiten caracterizar los grupos etarios de jóvenes y adultos. La combinación de un criterio de

ordenamiento según la cantidad de transiciones regresivas y el valor de predictibilidad de las

palabras, permite comprender cómo es el comportamiento de cada uno de estos grupos.

En la representación visual de la dinámica pupilar (Figura 5.7 B), los rectángulos de

borde negro indican “vaćıos”prolongados en la secuencia temporal entre fijaciones, lo que
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Figura 5.8: Ejemplo del uso de las interacciones sobre la Vista de Oraciones. La selección

realizada sobre las regiones espaciales por usuario permite identificar cómo las re-lecturas sobre

una región de la oración desencadenan una respuesta pupilar de interés.

sugiere comportamientos anómalos que pueden deberse a datos faltantes o a errores en

la toma de los datos.

5.8. Discusión

En esta tesis se muestra que es posible utilizar la herramienta para analizar cómo

sujetos pertenecientes a dos grupos etarios disjuntos leen diferentes tipos de oraciones.

Cada vista de la aplicación representa una parte del modelo que se emplea para procesar

los datos y ofrece una representación visual de cada parte del pipeline explicado en la Sec-

ción 5.3.2. Mediante las interacciones y las representaciones visuales es posible identificar

comportamientos particulares tales como:

Valores at́ıpicos: A través del uso de representaciones en la Vista General y

la Vista de Oraciones, es posible identificar a los participantes que exhiben un

comportamiento anómalo en comparación con el grupo en general. Este enfoque

permite determinar si los valores at́ıpicos se deben a captura de datos corruptos,

dinámicas pupilares extremas o participantes que realizan múltiples fijaciones y

re-fijaciones por encima del promedio (ver Figura 5.9).

Dinámica pupilar: Para el caso espećıfico de evaluar el comportamiento pupilar

como marcador cognitivo, la Vista de Oraciones puede ser utilizada para obser-

var cómo los participantes leen una oración en particular y la respuesta pupilar

correspondiente. Como se explicó en la Figura 5.8, al usar interacciones de brush-

ing y linking es posible determinar si existen regiones del texto que desencadenan

respuestas cognitivas significativas.
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Figura 5.9: Uso de la Vista General para detectar participantes que tienen comportamientos

que difieren de la mayoŕıa o no son el esperado por los usuarios expertos. Los rectángulos negros

indican a dichos participantes.

Caracterización de varios tipos de oraciones: La vista de EDA Visual ofrece

una perspectiva global sobre cómo se agrupan las oraciones según su estructura

semántica (ver Figura 5.10), mientras que el resto de las vistas de la herramienta

proporcionan una perspectiva más local sobre cómo la lectura impacta cada parte

de las oraciones.

5.9. Conclusión y Trabajo Futuro

En este trabajo presentamos un modelo basado en aprendizaje automático y una

aplicación visual para su uso en el análisis y exploración de datos de seguimiento ocular

durante la lectura de oraciones. Con diferentes técnicas de visualización es posible tener

una representación precisa de cada etapa del pipeline presentado en la Sección 5.3.2 y su

utilidad en la toma de decisiones llevada a cabo por los usuarios expertos. Esto se logró

empleando conceptos de explicabilidad de modelos en conjunto con el análisis visual, para

ofrecer una alternativa integral que permita comprender los diferentes comportamientos

de los participantes.

Además, se planea ampliar las capacidades de la herramienta de análisis visual para
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Figura 5.10: Caracterización de la estructura global de los distintos grupos de oraciones pre-

sentados en el conjunto de datos. Como se puede apreciar, las oraciones empleadas para realizar

el experimento de cloze task no pertenecen a un grupo en concreto.

admitir interacciones complejas sobre el modelo en tiempo real en tareas espećıficas donde

se requiera un análisis más profundo. El modelo de aprendizaje automático fue creado

para manejar datos de lectura de oraciones, pero empleando una arquitectura flexible.

Esto permite que se pueda utilizar para diversos tipos de est́ımulos como videos, entornos

virtuales, etc. considerando modificaciones espećıficas para incorporar estos nuevos tipos

de datos y la información contextual correspondiente.



Caṕıtulo 6

Análisis Visual de Est́ımulos

Dinámicos

Los datos de la pupila en est́ımulos dinámicos presentan varios desaf́ıos debido a la

naturaleza compleja y variable de la dinámica pupilar. Uno de los principales desaf́ıos

es la dificultad de visualizar e interpretar estos conjuntos de datos, particularmente en

el contexto de est́ımulos dinámicos. Para abordar este problema, se presenta el diseño y

desarrollo de una herramienta de análisis visual para explorar y analizar medidas rela-

cionadas con el movimiento ocular, incluida la dinámica pupilar, en el contexto de est́ımu-

los dinámicos. Estos est́ımulos están centrados espećıficamente en un conjunto de datos

compuesto de fragmentos de videos (de ahora en más llamados clips) correspondientes a

peĺıculas de Hollywood (Costela y Woods, 2019). En este caṕıtulo se detallan cómo las

medidas de pupila pueden ser empleadas para detectar y contextualizar momentos de

atención de los participantes cuando observan un video.

La herramienta presentada facilita el examen y la representación de los cambios en la

atención y el esfuerzo cognitivo en entornos dinámicos. Se estudiaron las diferentes alter-

nativas existentes en la literatura para analizar est́ımulos dinámicos y cómo éstas pueden

ser extendidas para incorporar la información relacionada a la pupila. Adicionalmente, se

definen escenarios de uso para mostrar cómo puede utilizarse la herramienta para realizar

análisis preliminares basados en la dinámica pupilar y en la información relacionada con

el número y duración de las fijaciones, permitiendo la comparación de participantes o

est́ımulos. La incorporación de la visualización como un aspecto relevante en el análisis

de los datos de la pupila en est́ımulos dinámicos tiene como objetivo explorar el potencial

107
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de este enfoque para detectar cambios en el esfuerzo cognitivo.

6.1. Introducción

El avance de las técnicas de visualización ha contribuido significativamente al cam-

po del eye-tracking al facilitar el análisis de datos en las primeras etapas de la experi-

mentación (Burch, 2022; Andrienko et al., 2012). La abundancia de est́ımulos disponibles

en la investigación de eye-tracking proporciona una amplia gama de posibilidades para

realizar experimentos. La complejidad de estos est́ımulos depende de la tarea y de los ob-

jetivos espećıficos de la investigación (Pei et al., 2022; Roy et al., 2010; Carmi y Itti, 2006).

Tanto los est́ımulos estáticos como los dinámicos1 han impulsado el desarrollo de diversas

técnicas de visualización destinadas a abordar aspectos espećıficos de la percepción visual

y el movimiento ocular.

En los últimos años, ha crecido el interés en el análisis de est́ımulos dinámicos, como

videos cortos o la visualización libre en entornos naturales (Aschwanden et al., 2019; Lap-

pi, 2015; Edewaard et al., 2020). Como resultado, han surgido nuevas técnicas para abor-

dar la dimensión temporal de los datos e incorporar esta variable en el análisis (Kurzhals

y Weiskopf, 2013; Kurzhals et al., 2014). Si bien la mayoŕıa de estas técnicas integran

medidas (Holmqvist et al., 2011) como el tiempo de fijación, la posición y las agregaciones

de eventos temporales, y la secuencia de AOIs, notamos la ausencia del comportamiento

pupilar como una medida adicional para enriquecer el análisis.

El uso del análisis del comportamiento pupilar como método para evaluar la aten-

ción (Kinner et al., 2017; Laeng et al., 2012; Preuschoff et al., 2011), los procesos cogni-

tivos (Zagermann et al., 2016; Fernández et al., 2016a) y la carga mental (Klingner et al.,

2011) de los participantes durante la ejecución de una una tarea ha ganado relevancia en

investigaciones recientes. Los estudios han demostrado el potencial de este enfoque para

informar el diseño de nuevos paradigmas experimentales y est́ımulos. Sin embargo, la

implementación del análisis pupilar presenta muchos desaf́ıos, incluyendo las condiciones

experimentales, las caracteŕısticas de los est́ımulos y la tecnoloǵıa empleada para medir

la variación temporal de los valores de pupila.

1Por conveniencia, se emplearán las expresiones est́ımulo estático y est́ımulo dinámico para referirse

a los distintos tipos de est́ımulos artificiales explicados en el Caṕıtulo 2
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El objetivo principal de este trabajo es diseñar y desarrollar una herramienta para

analizar la dinámica pupilar en el contexto de est́ımulos dinámicos. Esta herramienta

integra técnicas de visualización para facilitar el examen de los datos de eye-tracking, te-

niendo en cuenta las medidas más relevantes. La herramienta está disponible en https:

//icic.uns.edu.ar/graphviz/. Además, se ha incorporado un conjunto de interac-

ciones para permitir el examen de casos espećıficos de interés para los expertos. También

se detallan escenarios de uso basados en un amplio conjunto de datos publicados con

videos cortos, para ilustrar cómo funciona la herramienta propuesta en diferentes tareas.

6.2. Trabajo Relacionado

Los est́ımulos dinámicos, como los videos, presentan desaf́ıos únicos en el contexto de

la investigación de seguimiento ocular. Uno de los principales desaf́ıos radica en integrar

la componente temporal de los videos, lo que requiere la sincronización precisa de los

datos de seguimiento ocular con los fotogramas correspondientes. Además, la naturaleza

dinámica de los videos exige el uso de técnicas especializadas para analizar los datos de la

mirada (Kurzhals et al., 2014; Bruder et al., 2019), como los paradigmas de seguimiento

de la mirada contingente (gaze-contingency2), que permiten la presentación de diferentes

est́ımulos según adónde mire un participante. Otro desaf́ıo es la gran cantidad de datos

generados por los videos, lo que puede dificultar su procesamiento y análisis. Para superar

estos desaf́ıos, los investigadores han propuesto el uso de vistas interconectadas (Burch

et al., 2022; Kumar et al., 2021), que permiten la visualización simultánea de diferentes

aspectos de los datos de la mirada, como el est́ımulo, el comportamiento pupilar y el

scanpath. Además, se ha propuesto el uso de técnicas de aprendizaje automático, como

el aprendizaje profundo (Xiao et al., 2023), para ayudar a automatizar el análisis de los

datos de la mirada en videos. A pesar de estos desaf́ıos, el uso de videos como est́ımulos en

la investigación de seguimiento ocular ha permitido una comprensión más profunda de la

atención visual y de los procesos cognitivos involucrados en la visualización de est́ımulos

dinámicos.

Como señala Burch et al. (2021), existe una necesidad de soluciones de visualización

2Gaze-contingency : Se refiere a una metodoloǵıa experimental donde la apariencia o claridad de los

elementos visuales cambia en tiempo real dependiendo de los movimientos oculares del participante.

https://icic.uns.edu.ar/graphviz/
https://icic.uns.edu.ar/graphviz/
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basadas en vistas interconectadas para facilitar la exploración de los movimientos ocu-

lares. Debido a las limitaciones de una sola técnica para proporcionar información ade-

cuada a los expertos, se ha propuesto el uso de múltiples técnicas de visualización para

abordar este problema. La capacidad de interactuar con estas vistas permite la creación de

nuevos flujos de trabajo que se alinean con la hipótesis del experto. Uno de los principales

beneficios de las vistas interconectadas es que permiten al usuario comprender los datos

de una manera más completa (Scherr, 2008). Al mostrar los mismos datos en múltiples vi-

sualizaciones desde diversas perspectivas, el usuario puede obtener una comprensión más

profunda de los patrones y relaciones existentes en los datos. Esto es particularmente

importante cuando se manejan conjuntos de datos grandes o complejos, ya que puede

resultar dif́ıcil comprenderlos completamente con una sola visualización. Otro beneficio

de las vistas interconectadas es que permiten al usuario tomar decisiones más precisas e

informadas basadas en los datos. Al visualizar los datos desde múltiples perspectivas, el

usuario puede identificar patrones y tendencias que pueden no ser evidentes en una sola

visualización. Las vistas interconectadas también permiten explorar los datos de manera

más eficiente. Al contar con múltiples visualizaciones de los mismos datos, el usuario

puede cambiar rápidamente entre diferentes vistas para enfocarse en aspectos espećıfi-

cos de estos. Esto puede acelerar significativamente el proceso de exploración de datos,

haciéndolo más fácil y eficiente para encontrar la información necesaria. En resumen, las

vistas interconectadas son un aspecto importante de la visualización de datos, ya que

permiten al usuario obtener una comprensión más integral de los datos, tomar decisiones

más precisas e informadas y explorar los datos de manera más eficiente.

Como se mencionó en el Capitulo 5, la incorporación de datos de la pupila en el análisis

visual de los datos de seguimiento ocular puede mejorar significativamente el conocimiento

que se puede obtener de los datos (Blascheck et al., 2017a). Las mediciones del tamaño y la

forma de la pupila, pueden proporcionar información sobre el estado cognitivo y emocional

de una persona. Por ejemplo, los cambios en el tamaño de la pupila pueden indicar

cambios en la atención o el nivel de interés en un est́ımulo. La dilatación pupilar también

puede servir como un poderoso indicador de excitación emocional, ya que pupilas más

grandes suelen asociarse con emociones positivas y pupilas más pequeñas con emociones

negativas. Cuando los datos de la pupila se combinan con los datos de seguimiento ocular,

los investigadores y usuarios expertos pueden obtener una comprensión más completa de
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la atención visual de una persona y su respuesta emocional a un est́ımulo. Esto puede

ser particularmente útil en campos como la psicoloǵıa, la neurociencia, el marketing y la

interacción humano-computadora.

Para integrar la información de la pupila con la posición de la mirada, es posible rea-

lizar un análisis de correlación que permita determinar la relación entre ambas medidas.

Se ha estudiado la correlación entre las componentes de la posición (x e y) para mejorar

la granularidad en análisis dinámicos y como mecanismo para sincronizar temporalmente

múltiples eventos durante una tarea (Milisavljevic et al., 2018). Al agregar la medición

pupilar, es posible incorporar otra dimensión de análisis que permita capturar nuevos

comportamientos dinámicos.

Técnicas de visualización como los diagramas de dispersión y las gráficas de series

temporales pueden utilizarse para mostrar eficazmente los datos de la pupila en relación

con los datos de seguimiento ocular, lo que permite identificar patrones y tendencias. Es

importante destacar que la adición de datos de la pupila a la visualización de los datos de

seguimiento ocular puede proporcionar una imagen más detallada y precisa del esfuerzo

cognitivo.

6.3. Requerimientos de Diseño

El enfoque visual presentado en este trabajo se desarrolló en función de los requisitos

establecidos por expertos en seguimiento ocular. Mediante reuniones colaborativas, se

identificaron los requisitos esenciales para llevar a cabo el análisis de video, tanto a nivel

de clip como de conjunto de datos.

R1: Identificar visualmente qué regiones del est́ımulo son compartidas por los partici-

pantes

Uno de los requisitos fundamentales expresados por los expertos es analizar cómo los

cambios en la dinámica pupilar impactan los patrones de observación de los participantes.

De esta manera, si múltiples participantes comparten comportamientos pupilares simi-

lares, es importante determinar cómo esto se relaciona con el est́ımulo y la distribución

de sus fijaciones. Por lo tanto, los expertos deben poder:

Detectar y seleccionar comportamientos pupilares similares.

Inspeccionar cómo dicha selección se refleja en el est́ımulo presentado.
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R2: Identificar el impacto de la correlación con respecto a las fijaciones, la dilatación

pupilar y el est́ımulo

Los expertos se enfocan en aspectos espećıficos de la correlación al comparar par-

ticipantes. La correlación utilizada en este trabajo se calcula considerando la dinámica

pupilar y la posición, dos medidas que ayudan a determinar la carga cognitiva. De esta

manera, los valores de correlación permiten identificar si existe una relación (positiva o

negativa) entre estas variables y cómo se relacionan con el procesamiento del est́ımulo.

Por lo tanto, los expertos deben poder:

Seleccionar regiones temporales donde la correlación sea relevante.

Determinar cómo la selección impacta sobre la distribución de fijaciones y sobre las

regiones observadas del est́ımulo.

R3: Evaluar los movimientos oculares en todos los clips del conjunto de datos

El análisis del conjunto de datos completo permite a los expertos identificar patrones

de comportamiento generales. Estos patrones buscan comprender el comportamiento de

la pupila y las fijaciones, aśı como su relación con las caracteŕısticas del clip. Este requisito

está asociado con las siguientes tareas:

Obtener una visión general del comportamiento de diferentes medidas oculares me-

diante una representación basada en reducción de dimensionalidad.

Seleccionar comportamientos de interés.

Inspeccionar y comparar clips usando representaciones visuales adicionales.

R4: Soportar el análisis del impacto de los atributos del clip en la vista de proyección

y la vista de distribución

Los expertos buscan una mejor comprensión de cómo diferentes atributos del clip

(como el número de rostros, las condiciones de iluminación, el tipo de entorno, etc.)

afectan la variación pupilar, aśı como la cantidad y la duración de las fijaciones realizadas

por los participantes del conjunto de datos. Por lo tanto, la herramienta debe:

Filtrar y seleccionar un subconjunto del conjunto de datos completo, teniendo en

cuenta las caracteŕısticas de los clips.

Inspeccionar cómo se comporta este subconjunto en términos de dinámica pupilar

y métricas de fijación.
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6.4. Métodos y Material

Para llevar a cabo el análisis de datos oculares se utiliza el conjunto de datos propor-

cionado y documentado por Costela y Woods (2019). Este conjunto de datos corresponde

a los registros de seguimiento ocular asociados a participantes que ven 206 clips de video

de peĺıculas de Hollywood3. En total se trata de 76 participantes y cada uno de ellos ve

24 clips en promedio seleccionados de forma aleatoria. Lo registros se encuentran confor-

mados por la marca temporal, las coordenadas de posición x e y, el tamaño de la pupila

y un arreglo que indica las muestras que tienen datos faltantes. Además de los datos de

seguimiento ocular, se incluyen los archivos de clips de video sin procesar de una duración

de 30 segundos extráıdos de fragmentos de 30 minutos de peĺıcula. Cada clip tiene infor-

mación subjetiva asociada a diferentes categoŕıas como género, importancia de los rostros

humanos, importancia de las figuras humanas, importancia de los objetos construidos por

humanos, importancia de la naturaleza, iluminación y ambiente.

A partir de los datos crudos se calcula la información agregada que consiste en medidas

relacionadas con fijaciones, sacadas y dinámica pupilar. Estas medidas son extráıdas

empleando técnicas de referencia en el campo como los métodos basados en dispersión y

en velocidad (Salvucci y Goldberg, 2000). Para esta tesis, se utiliza el enfoque basado en

velocidades debido a sus resultados rápidos comprobados Salvucci y Goldberg (2000) y

al hecho de que coincide con el método utilizado por el registrador ocular empleado para

armar el conjunto de datos (Costela y Woods, 2019).

6.5. Herramienta de Análisis Visual

En esta sección se detallan las decisiones de diseño y las técnicas visuales necesarias

para la construcción de la herramienta de análisis visual propuesta. Primeramente se

introduce la arquitectura general adoptada en cuanto al manejo de datos y organización

visual de la información que se le presentará al usuario experto. Luego, se detallan las

distintas técnicas visuales empleadas para soportar y llevar a cabo los distintos requeri-

mientos de diseño especificados en la Sección 6.3. Finalmente, se describen los distintos

mecanismos de interacciones provistos para poder manipular la herramienta.

3https://osf.io/g64tk/

 https://osf.io/g64tk/
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6.5.1. Arquitectura de la Herramienta

La herramienta propuesta está construida sobre D3js (Bostock et al., 2011) debido a

su facilidad de uso para desarrollar técnicas de visualización personalizadas. Tiene dos

vistas principales para abordar los requisitos relacionados con la exploración del conjunto

de datos completo (R3 y R4) y/o la exploración de datos relacionados con un video en

particular (R1 y R2): Vista por Clip (Figura 6.1) y Vista Global por Clips (Figura 6.2).

Figura 6.1: Vista por Clip. El usuario experto puede explorar todos los participantes involu-

crados en un determinado clip, lo que permite satisfacer los requerimientos R1 y R2. Esta vista

está compuesta por tres sub-paneles: la Vista del Comportamiento Temporal de la Pupila (A),

la Vista del Est́ımulo (B) y la Vista de Franjas de Mirada Basadas en la Pupila (C).

La Vista por Clip integra tres vistas:

La Vista del Comportamiento Temporal de la Pupila (Figura 6.1 A) ilustra el com-

portamiento temporal de las pupilas para cada participante durante la prueba.

La Vista del Est́ımulo (Figura 6.1 B) muestra el video corto que se está examinando

para contextualizar los movimientos oculares del(los) participante(s).
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Figura 6.2: Vista Global por Clips. El usuario experto puede analizar el conjunto de todos los

clips disponibles, cumpliendo aśı con los requerimientos R3 y R4. Esta vista está compuesta

por tres sub-paneles: la Vista de Reducción Dimensional (A), la Vista de Distribución (B) y la

Vista de Tabla (C).

La Vista de Franjas de Mirada Basadas en la Pupila (Figura 6.1 C) ilustra las

regiones del video que fueron fijadas por cada participante. Además, incorpora

información visual relacionada con el comportamiento pupilar a nivel de fijación.

La Vista Global por Clips también tiene tres vistas:

La Vista de Reducción Dimensional (Figura 6.2 A) es un diagrama de dispersión

basado en la técnica UMAP que muestra qué videos comparten caracteŕısticas sim-

ilares según las medidas de seguimiento ocular.

La Vista de Distribución (Figura 6.2 B) es una vista resumida de las medidas de

seguimiento ocular preservando los valores originales.

La Vista de Tabla (Figura 6.2 C) es una tabla detallada con información sobre los

clips.
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6.5.2. Técnicas de Visualización

A continuación, se describen en detalle cada una de las vistas presentadas anterior-

mente y las decisiones de diseño que se tuvieron en cuenta para desarrollar las visualiza-

ciones proporcionadas por la herramienta.

Vista del Comportamiento Temporal de la Pupila

La vista está diseñada teniendo en cuenta R2 y cuyo objetivo es mostrar la dinámica

pupilar de los participantes que vieron el clip seleccionado (ver Figura 6.3). Cada barra

horizontal se corresponde con un participante que haya visto el clip de video. Los valores

de la pupila se normalizan empleando el valor medio de los primeros 200 milisegundos

del registro de datos, para detectar los momentos de dilatación, y se codifican en el canal

alfa como primer paso. Luego, se mapean estos valores a una escala amarillo-verde para

resaltar los momentos de mayor y menor dilatación pupilar. También, se superpone un

gráfico de ĺıneas sobre cada barra para indicar la correlación entre los valores de la pupila

y la posición de fijación. Para correlaciones mayores a cero, la ĺınea se colorea en azul,

y para aquéllas menores a cero, se colorea en rojo. Estos valores permiten detectar si la

pupila responde de manera particular dependiendo de la ubicación espacial de la mirada.

Se utiliza un espacio en blanco para representar aquellas marcas de tiempo donde no hay

valores registrados. De esta manera, es posible alinear temporalmente a los sujetos para

un video en particular.

Vista del Est́ımulo

Esta vista basada en R1 y R2 permite observar la distribución espacial de las fija-

ciones de los participantes para cada fotograma, representadas como puntos coloreados en

rojo o azul según su correlación con el valor de la pupila (ver Figura 6.4). Para identificar

grupos de puntos (regiones de interés) y valores at́ıpicos, se dibujan contornos basados

en una función Gaussiana (Heer, 2021).
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Figura 6.3: Representación gráfica del comportamiento temporal de la pupila. Cada barra se

construye de la siguiente manera: se traza una ĺınea con dos opciones de color (rojo y azul) para

mostrar la correlación entre el valor de la pupila y la posición de fijación para ese instante de

tiempo dado.

Figura 6.4: Vista de Est́ımulo. En cada fotograma del clip, se dibujan sobre éste las distintas

fijaciones de los participantes que lo vieron. Las fijaciones son agrupadas empleando una función

de densidad Gaussiana y coloreadas en función de su valor de correlación con el valor de pupila

correspondiente.

Vista de Gaze Stripes Basadas en la Pupila

Esta vista se diseñó teniendo en cuenta R1 y está basada en el concepto de gaze

stripes4 desarrollado por Kurzhals et al. (2015). Las gaze stripes se construyen represen-

4Gaze stripes: técnica de visualización de datos de eye tracking empleada para ver la secuencia de

fijaciones realizadas por un participante durante el experimento.
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tando los datos de mirada de participantes individuales en secuencias temporales distintas

a lo largo del eje x, con la colección de todas las ĺıneas de tiempo de los participantes

organizadas a lo largo del eje y. Para cada punto de mirada, se extrae una imagen en

miniatura que contiene el contexto local del est́ımulo y se organiza secuencialmente a lo

largo de la ĺınea de tiempo. Esta imagen en miniatura tiene un área semejante de 1° a 2°

grados visuales de diámetro, que es semejante el ángulo visual del ojo humano empleado

para adquirir información de lo que se está viendo.

Para mantener la sincronización de los datos, se omiten las instancias con puntos

de muestra inválidos, lo que genera un segmento en blanco en ese instante temporal

espećıfico. Además, se proporciona una interacción para eliminar los espacios en blanco

y visualizar el tiempo neto dedicado a ver el clip (ver Figura 6.5 B).

Figura 6.5: Gaze stripes mejoradas con el comportamiento pupilar. En la parte superior (A),

se muestran los fotogramas alineados según su marca de tiempo. En la parte inferior (B) se

elimina la alineación temporal y se colocan uno consecutivo a otro.

Para complementar la propuesta original de esta técnica, se construye un área rellena

basada en los valores de la pupila para cada punto de mirada (ver Figura 6.6). En con-

secuencia, es posible discernir cómo el comportamiento pupilar se correlaciona con las

regiones observadas por los participantes.
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Figura 6.6: Extensión de gaze stripe incorporando la variación de la pupila a lo largo del

tiempo. Permite determinar cómo es el comportamiento de la pupila según las regiones del clip

observadas.

Vista de Reducción Dimensional

Esta vista basada en R3 y R4 incorpora una representación alternativa de las carac-

teŕısticas de los clips utilizando varias medidas de seguimiento ocular registradas durante

la visualización (ver Figura 6.7). Para este trabajo, se emplea la técnica UMAP (McInnes

et al., 2018) como método de reducción de dimensionalidad para comprender los datos en

términos de cuatro variables: valores máximo, medio y mı́nimo de la pupila y el número

de fijaciones. Además, se incorpora un selector que permite colorear los puntos en función

de algunas de las siguientes caracteŕısticas: categoŕıa de género, valor medio de la pupila

y número de fijaciones.

Figura 6.7: Detalle de la Vista de Reducción Dimensional. En A se muestra el selector para

colorear los puntos, en B la escala de colores según la opción seleccionada y en C información

acerca del video que representa el punto en la representación visual.
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Vista de Distribución

Esta vista está diseñada, teniendo en cuenta R4, para mostrar dos medidas clave del

seguimiento ocular: la dilatación pupilar y el número total de fijaciones. Para la dilatación

pupilar, se usa un segmento de ĺınea horizontal para conectar los valores mı́nimo y máximo

de un video en particular (ver Figura 6.8).

Figura 6.8: Representación gráfica de cada video en la Vista de Distribución. La imagen

muestra cómo se codifican visualmente las medidas de seguimiento ocular.

El valor medio de dilatación se representa como un punto sobre la ĺınea. Cada segmento

de ĺınea se colorea en función del número total de fijaciones realizadas por los sujetos que

vieron el video. Esta información se emplea para detectar aquellos clips de videos que

han tenido una mayor atención en cuanto a la cantidad de fijaciones que los participantes

realizaron para comprenderlos. Para obtener el comportamiento visual general de los

videos según todos los sujetos, estos segmentos de ĺınea se apilan y ordenan en orden

descendente según el valor medio de la pupila (ver Figura 6.9).

Vista de Tabla

Utilizando la biblioteca LineUpJS (Gratzl et al., 2013a) se genera una vista que emplea

una tabla multidimensional para llevar a cabo R3.Ésta sintetiza la información sobre

las caracteŕısticas presentes en el conjunto de datos (ver Figura 6.10). Utilizando esta

biblioteca, es posible simplificar el uso de filtros y selectores de datos, permitiendo a los

usuarios generar selecciones complejas. De esta manera, los datos visualizados pueden

ajustarse a las necesidades de los usuarios expertos.

6.5.3. Interacciones

En esta sección, se presentan las interacciones provistas para manipular las vistas des-

critas anteriormente. En los escenarios de uso detallados más adelante en la Sección 6.6 se
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Figura 6.9: Vista de Distribución, donde cada barra representa un clip de video. El ancho de

la misma indica el rango de los valores de pupila de los registros asociados y su color indica el

valor total de fijaciones realizadas por los participantes.

Figura 6.10: Vista de Tabla, donde es posible apreciar cómo se representan las distintas

caracteŕısticas de los clips. La tabla ofrece mecanismos de selección en la cabecera mediante

histogramas que representan datos categóricos y numéricos.

muestra cómo el usuario puede emplear estas interacciones de acuerdo a los requerimientos

descriptos en la Sección 6.3. El diseño y aplicación de la mismas se encuentran explicadas

a continuación.

Interacciones en la Vista por Clip

Las interacciones aplicadas a un solo video están diseñadas para identificar segmentos

del video donde los sujetos muestran un compromiso cognitivo notable, según lo indica-

do por su comportamiento pupilar. Para lograr esto, los usuarios pueden emplear una

herramienta de selección (brush tool) para marcar regiones espećıficas donde se obser-

van cambios en la pupila, permitiéndoles explorar los fotogramas seleccionados del video.
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Figura 6.11: Ejemplo de interacción sobre la Vista por Clip. En A se indica el rango temporal

seleccionado en la Vista del Comportamiento Temporal de la Pupila. En B se indica como

están distribuidas las fijaciones en un un momento dado. En C se indica que instante se está

mostrando en la Vista de Est́ımulo.

Esta selección incluye la distribución de las fijaciones dentro de estos fotogramas y los

segmentos precisos que fueron visualizados por los sujetos (ver Figura 6.11).

Interacciones en la Vista Global por Clips

Las tres sub-vistas presentadas anteriormente (Vista de Reducción Dimensional, Vista

de Distribución y Vista de Tabla) están interconectadas, pero solo dos de ellas permiten

operaciones sobre los datos: la Vista de Reducción Dimensional y la Vista de Tabla. Para

la Vista de Reducción Dimensional, se proporcionan interacciones nativas de la bibliote-

ca Plotly (Inc., 2015), permitiendo selección, desplazamiento y zoom. Estas interacciones

permiten determinar propiedades compartidas entre los diferentes est́ımulos analizados

y ver cómo se distribuyen las respuestas de los participantes. Se definen herramientas

de selección y lazo (lasso) para analizar grupos relevantes de participantes según lo con-

sidere apropiado el usuario experto. En el caso de la Vista de Tabla, los datos pueden

seleccionarse mediante casillas de selección y los filtros proporcionados en el panel lateral

para cada caracteŕıstica.
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6.6. Escenarios de Uso

Se proponen dos escenarios de uso para ilustrar el potencial de la herramienta.

Escenario de Uso 1: En este escenario elaborado a partir de los requerimientos R1

y R2, el usuario experto puede explorar cómo se comporta un conjunto de sujetos

viendo un video en particular.

Escenario de Uso 2: En este escenario elaborado a partir de los requerimien-

tos R3 Y R4, el usuario experto puede explorar cuán similares son los grupos de

videos explorados por los participantes. Dada la clasificación de videos proporciona-

da por Costela y Woods (2019), el objetivo es determinar si exhiben patrones de

visualización similares según el tipo de video.

Para analizar y evaluar estos escenarios, se tienen en cuenta los requisitos y tareas

descritos en la Sección 6.3 para determinar la utilidad de la herramienta visual. Las tareas

se detallan de manera exhaustiva para definir claramente qué puede hacer el usuario con

la herramienta y cuáles son sus capacidades.

6.6.1. Escenario de Uso 1: Exploración de un Video Único

En este escenario de uso, el usuario experto analiza cómo un video es explorado por

los diferentes sujetos listados en el conjunto de datos. El video lo selecciona el experto en

función de criterios espećıficos, alineados con el tipo de análisis que pretende realizar.

En la Vista por Clip se provee un selector para que el experto pueda cargar un video

espećıfico (y sus correspondientes técnicas de visualización) para presentar información

sobre las variaciones en la dinámica pupilar entre los diferentes participantes que han

visto el video.

En primer lugar, el usuario realiza una operación de selección en la Vista de Compor-

tamiento Temporal de la Pupila (R2), semejante a la explicada en la Figura 6.11, para

delinear la región temporal de interés. Esto carga la Vista de Est́ımulo (R1 y R2) con

los fotogramas correspondientes a este peŕıodo para generar una representación animada

de cómo se distribuyen espacialmente las fijaciones durante el peŕıodo de tiempo com-

prendido por la selección (ver Figura 6.12). A su vez, esta vista se sincroniza con la vista

de Gaze Stripes Basadas en la Pupila (R1), permitiendo una exploración más detallada

de qué segmentos espećıficos fueron visualizados en cada fotograma.
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Figura 6.12: En este escenario de uso el usuario experto puede seleccionar una región particular

del video para explorar el comportamiento pupilar y su relación con la posición de la mirada.

Además, el rectángulo naranja indica cómo la selección impacta en la vista de los distintos

fotogramas del clip.

Además, la herramienta utiliza gaze stripes para identificar las regiones de los fotogra-

mas del clip que están influenciados por una alta carga cognitiva. Esta caracteŕıstica per-

mite al usuario detectar momentos espećıficos en el video donde los participantes exhiben

una mayor actividad cognitiva, proporcionando información valiosa sobre la relación en-

tre el est́ımulos visual y la respuesta cognitiva. El rectángulo naranja refleja el mismo

intervalo temporal seleccionado anteriormente y permite identificar si el incremento en la

dinámica temporal detectado se corresponde con algún elemento visual destacable. Este

elemento visual reflejado en cada gaze stripe del gráfico puede ser un rostro humano, un

objeto o un cambio de escena producto de la iluminación o el ambiente.

Gracias a las vistas coordinadas, es posible examinar la relación entre las posiciones de

fijación y los cambios pupilares asociados. El mapa de distribución de fijaciones permite

la identificación de mapas de prominencia dentro del clip de video. Tal como se muestra

en la Figura 6.13, para dos momentos distintos dentro de la misma selección temporal,

es posible tener dos comportamientos tontamente distintos. En A resulta evidente que la

atención se encuentra en el personaje que actúa como interlocutor de otro y por lo tanto

el mayor esfuerzo está colocado en esos momentos. Existe una gran cantidad de puntos

de color azul, que indican una correlación positiva entre la posición de la mirada y la
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pupila ese momento, lo cual es indicativa de un esfuerzo cognitivo relevante.

Por el contrario, es posible apreciar en B como la atención de ciertos participantes

no se corresponde con el grupo predominante, sino que está puesta en otros elementos

visuales de la escena. Este comportamiento conlleva a que haya una cantidad elevada de

puntos de color rojo, indicando correlación negativa, lo cual es un comportamiento que

responde a las estrategias de exploración libre de un est́ımulo.

En resumen, este escenario muestra cómo la herramienta permite a los usuarios ex-

pertos seleccionar y analizar segmentos de video de interés en la dinámica pupilar y el

compromiso cognitivo, mejorando aśı la comprensión del impacto de los est́ımulos en

los espectadores. Estas capacidades contribuyen a la utilidad de la herramienta en la

investigación y el análisis cient́ıficos.

6.6.2. Escenario de Uso 2: Exploración de Todos los Videos

En este escenario, se muestra cómo la herramienta puede utilizarse para explorar

comportamientos globales considerando todos los videos. Para realizar este análisis, se

proponen dos formas posibles de llevarlo a cabo: una basada en la información de los

videos y otra basada en la información del seguimiento ocular.

A partir de la información que describe a los distintos clips de video es posible em-

plear la Vista de Tabla para explorar el comportamiento global, teniendo en cuenta las

caracteŕısticas de cada uno. Con esta información, el usuario experto puede explorar

diferentes combinación de caracteŕısticas y analizar las respuestas de los sujetos en los

videos seleccionados.

Para este escenario espećıfico, se empleó una configuración que permite a los expertos

explorar videos utilizando dos parámetros clave: la iluminación y la categoŕıa de género.

Esta configuración facilita la identificación de los géneros de video con mayor número de

fijaciones y su relación con el rango promedio de dilatación pupilar (ver Figura 6.14).

Por ejemplo, en el género “DRAMA/OTHER”, se observa una mayor dilatación pupi-

lar promedio y un menor número de fijaciones en comparación con otros géneros. En

contraste, el género “CARTOON/ANIMATION”presenta videos con el mayor número

de fijaciones en el conjunto de datos.

La Figura 6.14 ilustra el comportamiento general de estas medidas de seguimiento

ocular en el conjunto de datos. Las direcciones de cambio para ambas medidas están
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Figura 6.13: La Vista de Est́ımulo se puede emplear para detectar e identificar los elementos

visuales de la escena que requieren mayor atención por parte de los participantes. En A se

puede observar que la atención está localizada mayormente sobre el rostro de un personaje, en

tanto que en B la misma está localizada de forma dispersa entre todos los personajes de la

escena. Dado que el est́ımulo se trata de un video, es posible apreciar que el foco de atención

no se encuentra completamente centrado en el rostro de un personaje, como consecuencia del

movimiento de los elementos visuales y las transiciones entre fotogramas.

representadas por flechas que indican la transición de valores más bajos a más altos. La

Figura 6.14 A muestra la distribución del tamaño pupilar, mientras que la Figura 6.14 B

representa el número de fijaciones. Visualmente, se puede apreciar una correlación nega-

tiva entre ambas medidas.

Para profundizar en el análisis, es posible explorar qué caracteŕısticas están presentes
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Figura 6.14: La Vista de Proyección permite explorar la relación entre dos variables. En

este ejemplo particular, podemos explorar cómo el Número de Fijaciones (A) y el Diámetro

Pupilar(B) están correlacionados negativamente. Se emplea una escala de grises dado que estas

variables son de tipo continuo. En la Vista de Tabla se seleccionan los clips de la categoŕıa

“DRAMA/OTHER” y “CARTOON/ANIMATION”.

en aquellos clips que tienen un alto número de fijaciones o un amplio rango de dilatación

pupilar utilizando la Vista de Tabla.

Otro análisis posible se centra en la iluminación del video y su impacto en el com-

portamiento pupilar. Como se ilustra en la Figura 6.15 B, los videos resaltados con un

rectángulo punteado, que poseen niveles bajos de iluminación exhiben mayores valores

pupilares, en concordancia con estudios previos relacionados Mathôt (2018); Shelepin y

Malakhova (2018). Sin embargo, también se puede observar el escenario opuesto (ver

Figura 6.15 A), lo que sugiere que las variaciones en la iluminación pueden influir en el

comportamiento de ciertos sujetos en videos espećıficos.

6.7. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este caṕıtulo, se describe una herramienta especialmente diseñada y desarrollada

para analizar el comportamiento pupilar en el contexto de est́ımulos dinámicos como son

los videos cortos (clips). La misma proporciona visualizaciones interconectadas para ex-

plorar los cambios de la dinámica pupilar en dos niveles: a nivel raw 5 y a nivel de fijación.

5Entiéndase raw como la expresión en inglés para referirse a los datos que no tienen aplicados ningún

tipo de operación de agregación
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Figura 6.15: Comportamiento pupilar según videos con alta (A) y baja (B) iluminación.

Esta imagen muestra como las condiciones de iluminación de las escenas presentadas en los

clips de video impactan en el comportamiento pupilar general de los participantes. Filtrando y

seleccionando los videos con el atributo “Light Category”, correspondiente a la Vista de Tabla,

igual a HIGH/LOW se obtienen las diferentes representaciones en A y B respectivamente.



6.7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 129

Las técnicas de análisis visual descritas incorporan diversas representaciones para mode-

lar las variaciones pupilares y detectar segmentos en los clips que son más relevantes para

los participantes. De este modo, es posible determinar cómo las propiedades intŕınsecas

del video influyen en la carga cognitiva de cada sujeto.

Asimismo, se proporciona un enfoque que permite explorar el conjunto de datos desde

diversas perspectivas. En particular, las vistas de Tabla y Reducción Dimensional resultan

especialmente útiles para integrar la información de las medidas de seguimiento ocular

con las caracteŕısticas del video. En todos los casos se diseñaron e implementaron las

interacciones correspondientes que, sin duda, potencian significativamente la exploración

y el análisis detallado de los datos en estudio.

En trabajos futuros se plantea incorporar métricas pupilares adicionales, como ICA

(Marshall, 2002), IPA (Duchowski et al., 2018) y LHIPA (Duchowski et al., 2020), para

mejorar el análisis. Estas métricas deberán adaptarse al tipo de experimento, por lo que

se prevé la recolección de nuevos datos empleando mejor equipamiento y un re-diseño

experimental que minimice la introducción de errores y artifacts. Esto es fundamental,

dado que la naturaleza dinámica de los est́ımulos es un aspecto crucial a tener en cuenta

en el uso de estas métricas, por lo que se requieren enfoques distintos a los desarrollados

originalmente para entornos estáticos.



Esta página ha sido intencionalmente dejada en blanco.



Caṕıtulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo de tesis se detallan y analizan diversas técnicas de análisis visual de

datos que fueron diseñadas y desarrolladas para realizar diversas tareas en dominios en

los que se emplea eye tracking. Para el caso particular de esta tesis, nuestra colaboración

con el Laboratorio de Desarrollo en Neurociencias Cognitivas, ha permitido compren-

der y desarrollar soluciones para necesidades y requerimientos basados en tareas que

requieren un esfuerzo cognitivo elevado. Estas tareas resultan de interés para los exper-

tos, porque permiten usar los resultados obtenidos de un experimento de eye tracking

como marcadores cognitivos, que posteriormente pueden ser empleados para caracterizar

ciertos conjuntos de individuos o bien servir como complemento para el diagnóstico de

patoloǵıas neurodegenerativas.

En este contexto, la tesis integra avances para abordar los desaf́ıos inherentes a la

visualización de datos procedentes del seguimiento ocular. En este sentido, se propo-

nen soluciones que enriquecen el proceso de visualización al considerar la diversidad de

est́ımulos implicados. En lo que respecta a la lectura, se exponen aportes relevantes que

abarcan tanto el empleo del eye tracking en la interpretación de oraciones como en el

análisis de micro-historias. Asimismo, se ofrecen contribuciones significativas en lo rela-

tivo al análisis visual de est́ımulos dinámicos, tales como el video. De igual forma, se

detallan de manera minuciosa los aportes de este trabajo en lo referido a la visualización

de datos multidimensionales, las cuales servirán como base para futuros desarrollos en

este campo.
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7.1. Resumen de los Aportes de esta Tesis

Los principales aportes que se obtuvieron durante el transcurso de este trabajo fueron:

Especificación, diseño y desarrollo de una técnica de análisis visual para

analizar movimientos oculares durante la lectura de micro-historias. En

este trabajo doctoral se ha explorado por primera vez el uso de micro-historias como

est́ımulo con alto nivel cognitivo durante la tarea de lectura. Dado que las micro-

historias se caracterizan por tener un alto contenido semántico condensado en unas

pocas oraciones, resultan de interés para el desarrollo de marcadores cognitivos. A

fin de describir de manera completa este tipo de est́ımulo por primera vez, se relevó

un conjunto de caracteŕısticas de interés y que resultan útiles para describir el

fenómeno de lectura. Gracias a estas caracteŕısticas fue posible capturar y describir

distintos comportamientos de los participantes durante la lectura de cada una de

las micro-historias.

A fin de analizar los datos, se presenta una nueva técnica de análisis visual radial

para datos correspondientes a la lectura de micro-historias. La misma busca mostrar

cómo un participante lee este tipo de historia haciendo especial énfasis en el cambio

pupilar y en el orden en que las palabras son visitadas.

Estos dos aspectos resultan de importancia para los expertos ya que les permite de-

terminar la carga cognitiva empleada por el participante (mediante la visualización

de la dinámica pupilar) y determinar si se encuentra relacionada con la estrategia

de lectura empleada o con caracteŕısticas propias del texto.

Por otro lado, el uso de vistas interconectadas entre el est́ımulo original utilizado

durante el experimento y la técnica de visualización, permite mantener el contexto

durante los procesos de análisis y exploración de los datos. De esta manera es

posible determinar a partir de una palabra del texto cuál es su comportamiento a

nivel de movimientos oculares (tiempo total que fue visitada, cantidad de fijaciones,

transiciones y dinámica popular). Asimismo, mediante el uso de mecanismos de

filtrado y selección es posible añadir más información contextual tanto a la vista de

Est́ımulo como a la vista Radial principal, para contar con todas las caracteŕısticas

definidas para el proceso de lectura.
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Definición de técnicas de análisis visual para explorar la lectura de ora-

ciones. Mediante el diseño, desarrollo y uso de una herramienta de análisis visual

de construcción propia denominada SentenceVis fue posible comprender y carac-

terizar el comportamiento de participantes jóvenes y adultos durante la lectura de

oraciones. Dichas oraciones pertenecen al conjunto de datos construido y utilizado

por Fernández et al. (2016b) para evaluar carga cognitiva en personas con patoloǵıas

neurodegenerativas, aunque pueden ser empleado para otras tareas vinculadas a de-

sempeño cognitivo.

Este tipo particular de est́ımulo se encuentra diseñado teniendo en cuenta como

principal eje la predictibilidad, que permite evaluar la capacidad de un partici-

pante de poder adelantarse al texto que lee. Además, es posible aprovechar las

caracteŕısticas que ofrece el texto, a fin de poder detectar y extraer marcadores

cognitivos de interés para los expertos. Mediante el uso de SentenceVis fue posible

mejorar el entendimiento de cómo dichos marcadores influyen durante la lectura.

El uso de técnicas de visualización nuevas y otras previamente definidas en la lite-

ratura, en conjunto con las interacciones propuestas, permitió mejorar el proceso

de análisis de datos.

Por otro lado, la herramienta integra un enfoque de aprendizaje automático que per-

mite clasificar las series temporales correspondientes a cada lectura de una oración.

Se tienen en cuenta las distintas dimensiones que componen dicha serie, que son la

posición en vertical, la posición en horizontal y el valor de pupila registrado. Gra-

cias a esta diferenciación es posible comprender qué factor tiene mayor relevancia

en la clasificación en cada uno de los grupos etarios posibles. Por otros lado estas

dimensiones se encuentran plasmadas en distintas técnicas de análisis visual que

facilitan la comprensión y manipulación de datos.

Definición de técnicas de análisis visual para explorar est́ımulos dinámi-

cos. Debido a que diariamente interactuamos con est́ımulos dinámicos (como nave-

gar en internet, jugar en dispositivos móviles, etc.), resultó interesante analizar,

desde el punto de vista del eye tracking, cómo se desempeña cognitivamente un

individuo mientras mira un est́ımulo como un video.

Con este propósito, se empleó un conjunto de datos compuesto de múltiples clips
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cortos de video (Costela y Woods, 2019) con diversas caracteŕısticas (iluminación,

cantidad de rostros humanos, etc.), para determinar qué factores influyen en la aten-

ción de la persona. Además, mediante el uso de la dinámica pupilar como marcador

cognitivo, fue posible añadir una nueva dimensión al análisis, que tradicionalmente

es realizado teniendo en cuenta las métricas de fijaciones y sacadas.

Las métricas se utilizaron de forma conjunta, dado que describen distintos eventos

que componen el scanpath de un participante, reflejando aśı su estrategia de explo-

ración visual durante el procesamiento del est́ımulo. Al agregar la dinámica pupilar

como complemento, es posible determinar cómo se ve influenciada la carga cognitiva

a medida que la exploración visual avanza en el tiempo. Esto posibilita la detección

de aquellas regiones del est́ımulo que tienen mayor relevancia para el participante y

el poder analizar si la misma se encuentra influenciada por caracteŕısticas propias

del est́ımulo o por la estrategia de exploración visual empleada.

Diseño e implementación de herramientas de análisis visual basadas en

GLC. Durante del análisis de los datos de eye tracking surgió la necesidad de contar

con nuevas técnicas visuales que permitieran representar la naturaleza multidimen-

sional de los mismos. A fin de lograr dicho propósito, se exploró un conjunto de

técnicas de representación de datos multidimensionales sin pérdida de información

denominadas Coordenadas Generales de Ĺınea (GLCs).

Se empleó una metodoloǵıa de trabajo en donde primeramente se definió una taxo-

nomı́a para dichas técnicas con el fin de conceptualizar y clasificar las propiedades

de las mismas. Posteriormente, se diseñaron y desarrollaron herramientas que per-

mitieran emplear estas técnicas con sus diferentes configuraciones, y evaluar y com-

parar cómo los distintas propiedades afectan la representación visual de los datos.

Para concluir, se estableció un caso de estudio del mundo vinculado al dominio de

la ciencias geológicas donde se evaluó la utilidad y las limitaciones de estas técni-

cas para resolver tareas vinculadas a clasificación, detección de valores at́ıpicos y

caracterización de diferentes grupos de datos.

Gracias a los resultados obtenidos y presentados en esta tesis, fue posible avanzar en

el área de visualización de datos provenientes de registradores oculares. De esta manera se

logró el diseño y desarrollo de herramientas y técnicas de análisis visual que resultan útiles
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para aplicar en tareas como la lectura de texto y la exploración de est́ımulos dinámicos.

Por otro lado, el relevamiento y análisis de técnicas multidimensionales explicadas en

el Caṕıtulo 3 condujo al diseño y desarrollo de una herramienta de análisis visual denomi-

nada SpinelVA (Antonini et al., 2024) que combina varias de las mismas para dar soporte

a tareas vinculadas al campo de las ciencias geológicas. Además, dicho trabajo hace uso

de un enfoque de integración de aprendizaje automático con visualización, para asistir

en la resolución de tareas vinculadas al dominio de aplicación, que posteriormente sirvió

como punto de partida para el desarrollo de la investigación presentada en el Caṕıtulo 5.

7.2. Trabajo Futuro

Esta tesis ofrece una visión general sobre el diseño y desarrollo de técnicas de análisis

visual de datos provenientes de eye trackers, permitiendo tener en cuenta nuevos aspectos

en tareas vinculadas a lectura y exploración de videos. En este sentido, se proponen las

siguientes ĺıneas de trabajo futuro que se podŕıan abordar sobre dicho tema:

Extensión de las técnicas de visualización de datos multidimensionales.

Como se señaló en el Caṕıtulo 3, las técnicas de visualización basadas en GLCs han

demostrado un notable potencial para la representación de datos multidimension-

ales; sin embargo, presentan una limitación en cuanto al manejo de la dimensión

temporal en su definición.

Si bien el marco matemático que da soporte a las GLCs permite el manejo del

tiempo como una dimensión extra que es factible de modelar, su concepción está

ı́ntegramente desarrollada para modelos financieros. Dichos modelos tienen sola-

mente en cuenta el aspecto relacionado con pronosticar ciertos eventos futuros que

pueden alterar un indicador financiero. Dado que estos modelos no se ajustan a

los requerimientos que son necesarios para datos de eye tracking, es necesario una

redefinición y/o extensión de estas técnicas para que puedan ser empleadas en las

tareas t́ıpicas de clasificación y detección de anomaĺıas, que son interés para los

expertos.

Se deberá tener en cuenta que la naturaleza de los datos es espacio-temporal y no

solo temporal, como es el caso de las series temporales financieras, por lo que que
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la posición espacial pxy asociada a un instante de tiempo t deberá conservar su

relación y significado en la representación final.

Incorporación de métodos de inteligencia artificial al análisis visual ex-

ploratorio. Actualmente el desarrollo sostenido y masivo de soluciones basadas

en inteligencia artificial posibilita la formulación de herramientas de análisis vi-

sual integrales y completas para la exploración de datos derivados del eye tracking.

Existe un nuevo enfoque vinculado al uso de modelos generativos como mecanismos

de asistencia en la creación, personalización y recomendación de diversas técnicas

de visualización. Esto posibilita que estas nuevas herramientas puedan añadir al

pipeline de anaĺıtica visual las capacidades que ofrecen dichos modelos y ofrecer

soluciones más inteligentes.

De este modo, los expertos de dominio que emplean estas herramientas podrán

diseñar análisis personalizados que se ajusten a sus requerimientos espećıficos e

inclusos expandir las capacidades de representación e interacción de dichas técnicas.

Evaluación integral de una técnica en múltiples escenarios.

Si bien una técnica de visualización para eye tracking está condicionada por el

tipo de tarea a realizar, aún existe un extenso campo de investigación respecto a su

impacto en diferentes escenarios. Es decir, es fundamental determinar si una técnica

originalmente diseñada para una tarea espećıfica puede extenderse o adaptarse a

otra completamente distinta.

Evaluar y cuantificar el esfuerzo requerido para llevar a cabo dicha adaptación per-

mitirá obtener soluciones de carácter más general, aplicables en múltiples dominios,

sin necesidad de realizar modificaciones significativas. La evaluación integral de las

técnicas en múltiples escenarios permitirá identificar debilidades y fortalezas de ca-

da una, a fin de poder establecer qué aspectos deberán valorarse al momento de

realizar la adaptación entre tareas.
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Evanthia Dimara y Charles Perin. What is interaction for data visualization? IEEE

transactions on visualization and computer graphics, 26(1):119–129, 2019.

Geoffrey M Draper, Yarden Livnat, y Richard F Riesenfeld. A survey of radial methods for

information visualization. IEEE transactions on visualization and computer graphics,

15(5):759–776, 2009.

Andrew T Duchowski, Krzysztof Krejtz, Izabela Krejtz, Cezary Biele, Anna Niedzielska,

Peter Kiefer, Martin Raubal, y Ioannis Giannopoulos. The index of pupillary activity:
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Jukka Hyönä y Johanna K Kaakinen. Eye movements during reading. En Eye Movement

Research, pág. 239–274. Springer, 2019.



144 BIBLIOGRAFÍA
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Valerie L Kinner, Lars Kuchinke, Angelika M Dierolf, Christian J Merz, Tobias Otto,

y Oliver T Wolf. What our eyes tell us about feelings: Tracking pupillary responses

during emotion regulation processes. Psychophysiology, 54(4):508–518, 2017.

Reinhold Kliegl. Toward a perceptual-span theory of distributed processing in reading:

A reply to rayner, pollatsek, drieghe, slattery, and reichle. Journal of Experimental

Psychology: General, 136(3):530, 2007.

Jeff Klingner, Barbara Tversky, y Pat Hanrahan. Effects of visual and verbal presentation

on cognitive load in vigilance, memory, and arithmetic tasks. Psychophysiology, 48(3):

323–332, 2011.

Kenneth W Kolence y Philip J Kiviat. Software unit profiles & kiviat figures. ACM

SIGMETRICS performance evaluation review, 2(3):2–12, 1973.

Oleg Komogortsev, Corey Holland, Sampath Jayarathna, y Alex Karpov. 2d linear oculo-

motor plant mathematical model: Verification and biometric applications. ACM Trans-

actions on Applied Perception (TAP), 10(4):1–18, 2013.

Boris Kovalerchuk. Visual knowledge discovery and machine learning, volumen 144.

Springer, 2018.
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Sandra P Marshall. The index of cognitive activity: Measuring cognitive workload. En

Proceedings of the IEEE 7th Conference on Human Factors and Power Plants, pág.

7–7. IEEE, 2002.

Sebastiaan Mathôt. Pupillometry: Psychology, physiology, and function. Journal of

Cognition, 1(1), 2018.

Leland McInnes, John Healy, y James Melville. Umap: Uniform manifold approximation

and projection for dimension reduction. arXiv preprint arXiv:1802.03426, 2018.

ED Megaw y J Richardson. Eye movements and industrial inspection. Applied Er-

gonomics, 10(3):145–154, 1979.

John Merchant. The oculometer. Technical report, 1967.

AW Michell, Z Xu, D Fritz, SJG Lewis, T Foltynie, CH Williams-Gray, TW Robbins,

RHS Carpenter, y RA Barker. Saccadic latency distributions in parkinson’s disease

and the effects of l-dopa. Experimental brain research, 174:7–18, 2006.

Alexandre Milisavljevic, Kevin Hamard, Coralie Petermann, Bernard Gosselin, Karine
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